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PENDAHULUAN
A. Latar Belakang

Jalan raya merupakan salah satu infrastruktur utama yang berperan penting
- @ dalam mendukung aktivitas ekonomi, sosial, dan mobilitas masyarakat.
L) @ Kualitas jalan yang baik dapat meningkatkan konektivitas antarwilayah,
memperlancar distribusi barang, serta memperkuat pertumbuhan sektor
industri dan pariwisata. Namun, kondisi jalan di berbagai wilayah sering kali
mengalami penurunan akibat faktor lingkungan, cuaca, beban kendaraan
berlebih, serta kurangnya pemeliharaan berkala. Kerusakan seperti lubang dan
retakan dapat mengganggu keselamatan pengguna jalan sekaligus menurunkan

efisiensi transportasi (Gumelar dkk., 2023).

Penurunan efisiensi transportasi sejalan dengan data jalan nasional non tol
tahun 2024 yang menunjukkan bahwa 53,2% jalan berada dalam kondisi
sedang, dengan rincian 1.735,72 km rusak ringan dan 541,77 km rusak berat
(Kementerian PU, 2025). Kondisi ini mencerminkan masih rendahnya kualitas
infrastruktur jalan di Indonesia akibat lemahnya sistem pemantauan dan

L) @ pelaporan kerusakan yang masih dilakukan secara manual, memakan waktu,
biaya besar, serta sering menghasilkan data yang tidak konsisten (Saparudin
dkk., 2025).

Permasalahan ketidakonsistenan hasil inspeksi visual membuka peluang
penerapan teknologi computer vision yang memungkinkan sistem komputer
untuk menafsirkan dan memahami konten visual layaknya penglihatan
manusia (Dompeipen dkk., 2021). Berbagai penelitian telah mengembangkan

- 6 pendekatan computer vision untuk mendeteksi kerusakan jalan secara otomatis
menggunakan metode seperti Convolutional Neural Network (CNN) dan
ResNet-50 yang digunakan untuk mengenali pola dan mengklasifikasikan jenis
retakan dan lubang permukaan jalan dengan tingkat akurasi yang tinggi yaitu
99% (Ghofur & Ulum, 2025).

- @ Pendekatan lain dalam computer vision adalah metode YOLO (You Only

Look Once), yang dikenal karena kemampuannya mendeteksi objek secara

1
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realtime dengan pemrosesan cepat dan efisien (Gabriel V & Irsyad, 2024).
Namun, sebagian besar penelitian masih berfokus pada pengembangan model
deteksi tanpa implementasi dalam bentuk aplikasi. Beberapa studi telah
membuat aplikasi pelaporan kerusakan jalan berbasis Android dan web
menggunakan metode Object Oriented Analysis and Design (OOAD) (Yuniar
dkk., 2024) serta evaluasi System Usability Scale (SUS) (Wardani dkk., 2024),
tetapi sebagian besar masih mengandalkan pelaporan manual tanpa integrasi
deteksi objek otomatis. Framework Django sering digunakan sebagai backend
untuk deployment model object detection karena arsitekturnya yang modular
memudahkan integrasi model deep learning melalui Django REST
Framework, sehingga komunikasi antara aplikasi klien dan model di sisi server
dapat berlangsung secara terstruktur dan efisien (Saputra dkk., 2024).
Meninjau hasil dan keterbatasan penelitian sebelumnya, diperlukan
integrasi antara kecerdasan buatan dan sistem pelaporan untuk menciptakan
solusi yang lebih aplikatif. Oleh karena itu, penelitian ini mengembangkan
sistem berbasis Android untuk pelaporan kerusakan jalan dengan penerapan
metode ResNet-50 untuk klasifikasi jenis kerusakan dan YOLOvI12 untuk
deteksi objek secara otomatis menggunakan arsitektur client-server berbasis
Django REST API. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model ResNet-50
pada konfigurasi ukuran input 800%800 mencapai precision sebesar 0,97,
recall sebesar 0,96, dan F[-Score sebesar 0,97, sedangkan model YOLOvI12
pada konfigurasi yang sama menghasilkan mAP50 sebesar 0,939, mAP50-95
sebesar 0,711, precision sebesar 0,916, dan recall sebesar 0,894. Pengujian
fungsional menggunakan metode Black Box Testing menunjukkan tingkat
keberhasilan 100% dari seluruh skenario uji, dengan rata-rata total waktu
inferensi sistem sebesar 3.150,66 ms yang mencakup inferensi ResNet-50 rata-
rata 1.892,38 ms dan inferensi YOLOvV12 rata-rata 859,73 ms. Sistem ini
memungkinkan identifikasi kerusakan jalan secara otomatis dan terintegrasi
dengan data spasial sehingga dapat mempercepat proses pemantauan serta

membantu pengambil kebijakan dalam menentukan prioritas perbaikan jalan.
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B. Identifikasi Masalah
Berdasarkan uraian pada latar belakang, didapatkan beberapa masalah
sebagai berikut:

1. Proses survei jalan yang umumnya masih bersifat manual menyebabkan
keterlambatan dalam memperoleh data dan penanganan kerusakan jalan,
sehingga proses pemantauan kondisi jalan menjadi kurang efektif.

2. Data kerusakan jalan yang terkumpul sering kali tidak konsisten karena
tingginya subjektivitas dalam penentuan jenis kerusakan jalan, sehingga
menyulitkan proses pengolahan data dan pengambilan keputusan lanjutan

3. Kesenjangan dan kurangnya pengembangan aplikasi implementasi
Convolutional Neural Network untuk klasifikasi kerusakan jalan. Sebagian
besar penelitian sebelumnya hanya berfokus pada pembuatan model

klasifikasi dan deteksi tanpa penerapan langsung dalam bentuk aplikasi.

C. Rumusan Masalah
Berdasarkan uraian identifikasi masalah yang terjadi di atas, maka dapat
dirumuskan yaitu ‘“Bagaimana merancang dan membangun sistem pelaporan
kerusakan jalan yang mampu mendeteksi dan mengklasifikasikan jenis
kerusakan jalan dengan Convolutional Neural Network untuk analisis citra

otomatis?”.

D. Batasan Masalah
Berikut merupakan batasan masalah yang digunakan pada tahap penelitian
ini untuk memperjelas ruang lingkup dan fokus pembahasan:

1. Penelitian menggunakan dataset campuran dari data primer dan data
publik RDD2022, Roboflow, dan Mendeley Data sebagai sumber data
pelatihan dan pengujian.

2. Kelas objek yang digunakan dibatasi pada empat kategori kerusakan jalan,
yaitu lubang, retak buaya, melintang, dan memanjang.

3. Pelatihan model dilakukan menggunakan framework TensorFlow dan

Keras untuk klasifikasi, serta Ultralytics untuk object detection.
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4. Model klasifikasi menggunakan ResNet-50, dengan batasan evaluasi
performa mencakup precision, recall, dan F1-Score.

5. Model deteksi objek menggunakan YOLOv12, dengan evaluasi performa
dibatasi pada mAP50, mAP50-95, precision dan recall.

6. Sistem yang dikembangkan hanya diuji pada platform Android,
menggunakan bahasa pemrograman Kotlin, dengan metode pengujian
sistem berupa Black Box Testing.

7. Deployment model menggunakan Django, namun hanya difungsikan
sebagai model serving untuk menerima citra, melakukan inferensi, dan
mengembalikan hasil deteksi. Fitur-fitur lain di luar itu tidak dibahas
dalam penelitian ini.

8. Penelitian tidak mencakup perbaikan fisik jalan, analisis kebijakan, atau
proses penganggaran. Fokus terbatas pada proses deteksi, klasifikasi,
pelaporan visual, dan tingkat prioritas perbaikan jalan.

9. Tingkat prioritas perbaikan jalan yang dihasilkan sistem hanya didasarkan
pada jenis kerusakan yang teridentifikasi melalui hasil klasifikasi ResNet-
50 dan deteksi YOLOvV12, tanpa mempertimbangkan kedalaman lubang,
lebar retakan, maupun tingkat keparahan fisik kerusakan jalan secara

aktual di lapangan.

E. Tujuan Penelitian
Adapun tujuan dari penelitian ini adalah untuk merancang dan
membangun sistem pelaporan kerusakan jalan yang mampu mendeteksi dan
mengklasifikasikan jenis kerusakan jalan dengan Convolutional Neural

Network untuk analisis €itra otomatis.

F. Manfaat Penelitian
Manfaat penelitian secara teoritis adalah sebagai berikut:
1. Memberikan kontribusi ilmiah terhadap pengembangan sistem pelaporan
kerusakan jalan berbasis Convolutional Neural Network.
2. Menjadi referensi bagi penelitian selanjutnya dalam bidang penerapan

computer vision dan artificial intelligence pada infrastruktur transportasi.
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‘° 1. Menyediakan saluran pelaporan yang membantu instansi pemerintah
dalam melakukan pemantauan kondisi jalan dan koordinasi penanganan

kerusakan jalan.
2. Mempercepat proses identifikasi kerusakan, karena sistem dapat

menganalisis citra secara otomatis tanpa perlu inspeksi visual manual yang

memakan waktu.
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BABII
LANDASAN TEORI
A. Teori dan Penelitian Terdahulu
1. Landasan Teori
Landasan teori berisi kajian konsep dan teori yang relevan sebagai
dasar penelitian. Bagian ini bertujuan memberikan pemahaman konseptual
terkait objek dan metode yang digunakan, khususnya mengenai jalan rusak
serta penerapan Convolutional Neural Network (CNN) dalam Klasifikasi
dan deteksi kerusakan jalan.
a. Jalan rusak
Berdasarkan Peraturan Pemerintah Nomor 34 Tahun 2006, jalan
didefinisikan sebagai sarana transportasi darat yang mencakup seluruh
unsur jalan, beserta bangunan pelengkap dan perlengkapannya yang
digunakan untuk ‘menunjang arus lalu lintas. Jalan tersebut dapat
terletak di permukaan tanah, di atas atau di bawah permukaan tanah,
di dalam air, maupun di atas permukaan air. Definisi ini tidak
mencakup jalan kereta api, jalan lori, dan jalan kabel.
1) Jenis kerusakan jalan
Secara umum, kerusakan jalan dapat dibagi menjadi dua jenis
utama, yaitu kerusakan struktural dan kerusakan fungsional.
Kerusakan struktural berkaitan dengan kegagalan |lapisan
perkerasan atau kerusakan pada satu atau lebih komponen
perkerasan sehingga jalan tidak lagi mampu menahan beban lalu
lintas, Sementara itu, kerusakan fungsional adalah kerusakan
yang mengganggu tingkat keamanan dan kenyamanan pengguna
jalan, yang pada akhirnya dapat menyebabkan meningkatnya
biaya operasi kendaraan.

2) Rincian kerusakan jalan

Berbagai jenis kerusakan pada perkerasan jalan dapat muncul
sebagai akibat beban lalu lintas, kondisi tanah dasar, pengaruh
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cuaca, maupun umur konstruksi. Beberapa bentuk kerusakan

yang umum dijumpai antara lain lubang, retak melintang, retak
_ serta -buaya. Masing-masing kerusakan

tersebut memiliki karakteristik visual dan tingkat keparahan yang

berbeda.

Melintang Memanjang Retak Buaya Lubang

Gambar 2.1 Bentuk Kerusakan Jalan Secara Umum

Berikut adalah pembagian —sesuai
dengan manual pemeliharaan jalan No: 03/MN/B/1983 yang
dikeluarkan oleh Direktorat Jenderal Bina Marga.

a) Retak melintang (transverse crack)
Retak refleksi melintang adalah retak yang arah

utamanya fegak lurus atau hampir tegak lurus terhadap

sumbu jalan sehingga memotong arah lalu lintas, biasanya
dari satu sisi lajur ke sisi lainnya atau hanya sebagian lebar

lajur. Terbentuknya retak refleksi melintang dapat

disebabkan oleh perubahan suhu yang |menimbulkan
pemuaian dan penyusutan berulang pada lapisan perkerasan
di bawah.

b) Retak memanjang (longitudinal crack)

Retak refleksi memanjang adalah retak yang arah
utamanya Sejajar dengan sumbu jalan atau mengikuti arah
perkerasan utama. Terbentuknya _memanjang
dapat " disebabkan oleh pergerakan Vertikal " maupun
horizontal pada lapisan di bawah akibat beban lalu lintas
berulang, Serta’perubahan  Kadar "air pada tanah|dasar
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ekspansif yang menimbulkan proses pengembangan dan
penyusutan.

Lebar celah =3 mm dengan pola saling’ terhubung
Penyebabnya antara lain bahan perkerasan yang kurang baik,
pelapukan permukaan, tanah dasar ataullapisan @i bawahnya
yang jjenuh air, serta repetisi beban lalulintas yang
melampaui kapasitas perkerasan.

bervariasi yang menampung air dan mempercepat kerusakan.

Penyebabnya termasuk campuran permukaan yang buruk

(kadar aspal rendah, agregat kotor, temperatur tidak sesuai),
lapisan permukaan yang terlalu fipis, sistem drainase yang
buruk; serta retak yang tidak segera diperbaikil

3) Prioritas Perbaikan Kerusakan Jalan Berdasarkan Metode PCI

Dalam praktik pemeliharaan jalan, identifikasi jenis

kerusakan perlu diikuti dengan penentuan prioritas perbaikan.

Salah satu metode yang digunakan secara luas adalah Pavement

Condition Index (PCI) yang dikembangkan oleh U.S. Army Corp
of Engineer dan telah banyak diadaptasi dalam sistem manajemen
perkerasan jalan di Indonesia|(Marfenita dkk., 2025). Metode PCI
menilai kondisi perkerasan berdasarkan jenis, tingkat keparahan
(severity), dan luas kerusakan untuk menghasilkan skor kondisi

jalan antara 0 hingga 100.

a)

Page 28 of 109 - Integrity Submission

Lubang (potholes)

Dalam metode PCI, lubang merupakan indikator

kerusakan yang paling kritis karena —
terhadap keselamatan pengguna jalan, Kerusakan ini bersifat
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progresif, mudah menampung air, dan dapat mempercepat
degradasi lapisan perkerasan di sekitarnya.

Oleh karena itu, keberadaan lubang pada perkerasan
jalan memiliki prioritas perbaikan sangat tinggi, karena dapat
menurunkan skor PCI secara signifikan serta menimbulkan
risiko kecelakaan secara langsung bagi pengguna jalan.
Retak kulit buaya (alligator crack)

Retak kulit buaya menunjukkan adanya kegagalan
struktural pada lapisan perkerasan akibat beban lalu lintas
berulang.

Pada tingkat keparahan rendah, retak masih halus dan
belum terjadi pelepasan material. Pada tingkat sedang hingga
tinggi, pola retak semakin jelas, terjadi pengelupasan
(spalling), dan dapat disertai amblas.

Kerusakan ini memiliki prioritas perbaikan tinggi,
karena penanganannya tidak cukup hanya pada lapisan
permukaan, melainkan perlu melibatkan perbaikan struktur
perkerasan.

Retak Memanjang

Retak memanjang dinilai berdasarkan lebar celah dan
kondisi tepi retakan. Tingkat keparahan kerusakan
diklasifikasikan mulai dari retak dengan celah sempit dan
tepi yang masih utuh hingga retak dengan celah lebar yang
disertai kerusakan di sekitar tepi retakan.

Kerusakan ini memiliki prioritas perbaikan sedang,
karena apabila tidak segera ditangani, air dapat masuk ke
lapisan perkerasan di bawahnya dan memicu kerusakan yang
lebih berat seperti retak kulit buaya atau terbentuknya
lubang.
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d) Retak Melintang

Retak melintang umumnya disebabkan oleh faktor
lingkungan seperti perubahan suhu dan siklus cuaca.
Penilaian tingkat keparahan dilakukan dengan kriteria yang
sama seperti retak memanjang.

Kerusakan ini memiliki prioritas perbaikan rendah
hingga sedang, terutama pada tahap awal, namun tetap
memerlukan tindakan pemeliharaan seperti pengisian celah

(crack sealing) untuk mencegah perkembangan kerusakan.

- @ b. Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis jaringan saraf
tiruan berlapis dalam (deep learning) yang memiliki convolutional

layer untuk melakukan operasi konvolusi (Zhang dkk., 2021). CNN

L) @ merupakan jaringan saraf tiruan feed forward yang dalam di mana

jaringan saraf mempertahankan struktur hierarkis dengan mempelajari
representasi fitur internal dan menggeneralisasi fitur dalam masalah
gambar umum seperti pengenalan objek dan masalah penglihatan
komputer lainnya (Raharjo, 2022).

Perkembangan CNN mengalami lompatan besar sejak hadirnya
model seperti LeNet-5 untuk klasifikasi digit tulisan tangan dan
AlexNet, yang pada tahun 2012 secara signifikan meningkatkan
akurasi kompetisi ImageNet dan memicu revolusi deep learning untuk
computer vision. Setelah itu, berbagai inovasi muncul seperti group
convolution, deformable convolution, dan steerable convolution, yang
memperluas kemampuan CNN dalam menangani transformasi
geometris dan meningkatkan efisiensi komputasi. Model-model baru
seperti VGG, ResNet, MobileNet, dan GhostNet juga turut
memperkaya desain arsitektur CNN dengan fokus pada kedalaman

jaringan, residual learning, dan efisiensi komputasi.
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¢. ResNet-50

ResNet-50 adalah Salah'satu’ varian  dari keluarga arsitektur
Residual Network (ResNet) yang diperkenalkan oleh He et al. pada
tahun 2016! Inovasi utama arsitektur ini terletak pada residual
connection atau skip connection _
_beberapa -secara langsung. -
mekanisme tersebut, ResNet-50 mampu membangun jaringan yang
sangat dalam yaitu 50 lapisan (Berliani dkk., 2023), tanpa mengalami
degradasi kinerja atau masalah vanishing gradient yang sering terjadi
pada jaringan konvensional yang dalam.

1) Residual Block
Jantung dari ResNet-50 adalah blok residual. Berbeda
dengan lapisan jaringan saraf tradisional yang mempelajari fungsi
transformasi ~ H(x) secara langsung, blok residual
memperkenalkan skip connection (koneksi pintas) yang
memungkinkan input asli x untuk ditambahkan ke output dari

lapisan-lapisan di dalamnya.

identity

Gambar 2.2 Skip Connection
Sumber : (Jahani & Safaei, 2024)

Persamaan matematis untuk blok residual adalah:

Y=FOOWD +% e QD)
Keterangan:

a) X adalah input ke blok.
b) F(x,{Wi}) adalah fungsi pemetaan residual yang dipelajari
oleh dua atau tiga lapisan konvolusional di dalam blok.

¢) y adalah output akhir blok.
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Skip connection (+x) ini berfungsi sebagai jalur alternatif
yang memudahkan aliran gradien saat proses backpropagation,
memastikan informasi penting tidak hilang dan gradien tetap kuat
bahkan di lapisan terdalam.

2) Penggunaan Bottleneck Block

ResNet-50 menggunakan desain yang disebut bottleneck
block untuk efisiensi komputasi. Setiap blok bottleneck terdiri
dari tiga lapisan konvolusional:

a) Konvolusi 1x1
Berfungsi untuk mengurangi dimensi (jumlah filter atau
saluran) input, menciptakan "leher botol" yang efisien secara
komputasi. Selain menekan jumlah parameter dan beban
perhitungan, konvolusi ini juga membantu mempertahankan
informasi penting sebelum diproses lebih lanjut oleh lapisan
berikutnya.
b) Konvolusi 3%3
Lapisan konvolusi 3%3 berperan sebagai inti pemrosesan
spasial, di mana fitur-fitur lokal pada citra diekstraksi secara
lebih mendalam. Dengan bekerja pada dimensi yang telah
diperkecil oleh konvolusi 1x1 sebelumnya, proses ini
menjadi lebih efisien namun tetap mampu menangkap pola
visual seperti tepi, tekstur, dan bentuk kerusakan.
¢) Konvolusi 1x1
Lapisan konvolusi 1x1 terakhir berfungsi untuk
mengembalikan dimensi ke ukuran aslinya, sehingga hasil
pemrosesan siap digabungkan dengan input awal x melalui
mekanisme skip connection.
Desain ini  memungkinkan ResNet-50 mencapai
kedalaman yang signifikan dengan jumlah parameter yang
relatif efisien dibandingkan dengan arsitektur lain pada

masanya.
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4) Arsitektur ResNet50

Arsitektur ResNet-50 secara spesifik terdiri dari 50 lapisan
yang dapat dilatih dan disusun ke dalam beberapa tahap (stages)
yang saling berurutan. Setiap tahap terdiri dari beberapa residual
block dengan struktur bottleneck block (1x1, 3x3, 1x1) yang
berfungsi mengekstraksi fitur secara bertahap dari tingkat rendah
hingga tinggi. Pembagian ke dalam sfages ini memungkinkan
jaringan mempelajari representasi fitur yang semakin kompleks
seiring bertambahnya kedalaman jaringan, sekaligus menjaga
efisiensi komputasi dan stabilitas proses pelatihan.

ResNet50 Model Architecture

Output

2 )

ID Block
ID Block
ID Block
ID Block
Avg Pool

o
i3
k=]
o

<
a

o

=4

@
N

Max Pool
Conv Block
Conv‘BIock
Conv‘Block
Conv Block
Flattening

e e e

Stage 1 Stage 2 Stage 3 Staged4 Stage5s
Gambar 2.3 Arsitektur ResNet-50
Sumber : (Kanimozhi dkk., 2024)
Struktur umum ResNet-50 adalah sebagai berikut:
Tabel 2.1 Struktur Lapisan ResNet-50

Total
Lapisan Jumlah Blok
k Fil ial Lapi
/Tahap Ukuran Filter Output Spasial Bottleneck apisan .
Konvolusi
Input - 224x224x3 - -
Awal 7x7, 64 filter 112x 112 - 1
Stage 1 Max Pooling 56 x 56 - -
Stage 2 | 3x3 (64, 64, 256) 56 x 56 3 blok 9
128, 12
Stage3 | % (5 é) 8, 28 x 28 4 blok 12
3x3 (256, 256,
4 14x 14 lok 1
Stage 1024) X 6 blo 8
3x3 (512, 512,
Stage 5 2048) 7x7 3 blok 9
Output | Avg Pooling + FC 4 kelas - 1+1
Total 50 lapisan konvolusional dan satu lapisan fully

connected dihitung dalam jumlah lapisan ResNet-50.
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. YOLOvI2

YOLOV12 merupakan pengembangan terbaru dari keluarga You
Only Look Once (YOLO) yang digunakan untuk deteksi objek secara
realtime,  dengan  menggabungkan  keunggulan  arsitektur
Convolutional Neural Network (CNN) dan Transformer melalui
pendekatan attention-centric. Berbeda dari generasi sebelumnya,
model ini menggunakan area attention untuk menyoroti bagian-
bagian penting pada citra, memanfaatkan R-ELAN sebagai backbone
guna meningkatkan aliran dan agregasi fitur, serta menerapkan
FlashAttention untuk menekan beban akses memori saat perhitungan
attention. Sejumlah penyesuaian tambahan, seperti penghapusan
positional encoding eksplisit dan pengaturan ulang rasio ekspansi
pada feed-forward network, membuat YOLOv1I2 mampu
mempertahankan kecepatan pemrosesan tinggi sekaligus akurasi yang
baik (Al dkk., 2025).

Dari sisi kemampuan, YOLOv12 tidak hanya berfungsi untuk
deteksi objek, tetapi juga dapat digunakan untuk tugas visi komputer
lain seperti segmentasi instan, klasifikasi citra, dan estimasi pose.
Model ini disediakan dalam beberapa ukuran (N, S, M, L, X) sehingga
fleksibel untuk diimplementasikan pada berbagai platform, mulai dari
edge device hingga server berbasis cloud. Hasil pengujian pada
dataset COCO menunjukkan bahwa YOLOvV12 mampu memberikan
nilai mAP yang lebih tinggi dengan kebutuhan komputasi (FLOPs)
yang lebih rendah dibandingkan versi sebelumnya seperti YOLOv10
dan YOLOvVI11, sehingga menjadikannya salah satu model deteksi
objek yang paling efisien, sekaligus tetap dilengkapi fitur keamanan
untuk menjaga keandalan deteksi pada kondisi dunia nyata.

Django

Django merupakan kerangka kerja (web framework) tingkat

tinggi berbasis bahasa pemrograman Python yang bersifat open-

source dan bebas digunakan (Sabita dkk., 2022). Framework ini
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dirancang untuk mempercepat pengembangan aplikasi web yang
aman, terstruktur, dan mudah dipelihara. Django telah menyediakan
berbagai komponen dasar seperti otentikasi pengguna, pengelolaan
koneksi basis data, dan antarmuka admin (Saputra dkk., 2024),
sehingga pengembang tidak perlu membangun semuanya dari awal
dan dapat berfokus pada pengembangan fitur inti aplikasi. Django
mendukung pengembangan yang cepat namun tetap menjaga
kebersihan dan kepraktisan desain.

Secara arsitektur, Django memiliki pola Model-View-Template
(MVT), yang merupakan variasi dari Model-View-Controller (MVC).
Pada pola ini, Model berfungsi untuk mendefinisikan struktur data
aplikasi dan mengelola interaksi dengan basis data melalui ORM
bawaan, View bertugas memproses permintaan (request), berinteraksi
dengan Model untuk mengambil atau memanipulasi data, serta
menentukan data yang akan dikirim ke tampilan. Sedangkan Template
mengatur antarmuka pengguna dan cara data disajikan kepada
pengguna dengan tetap memisahkan logika presentasi dari logika
bisnis. Django dibekali berbagai fitur terintegrasi seperti ORM yang
mendukung berbagai jenis basis data (SQLite, PostgreSQL, MySQL),
antarmuka admin otomatis yang siap pakai, sistem otentikasi dan
pengelolaan perizinan pengguna, mekanisme pengaturan URL (URL
dispatcher), serta fitur keamanan untuk melindungi aplikasi dari
serangan umum seperti SQL injection, XSS, dan CSRF.

Android

Android merupakan sistem operasi sumber terbuka (open source)
berbasis kernel Linux yang dirancang khusus untuk perangkat
bergerak dengan antarmuka layar sentuh, seperti telepon pintar
(smartphone) dan komputer tablet (Nurhidayati & Nur, 2021).
Android dirancang untuk mempermudah pengembangan aplikasi
yang portabel, skalabel, dan mampu berjalan di berbagai jenis

perangkat dengan spesifikasi yang berbeda. Dengan menyediakan
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API yang konsisten serta fools pengembangan seperti Android Studio,

platform ini memungkinkan pengembang untuk fokus'pada logika
aplikasi fanpa " harus “menangani " detail "teknis rendah seperti

manajemen memori dan komunikasi langsung dengan perangkat
keras.

Android menyediakan platform standar untuk membangun
aplikasi yang dapat memanfaatkan berbagai fitur perangkat, seperti
kamera, GPS, sensor, jaringan, serta antarmuka pengguna yang
interaktif. Dalam pengembangannya, Google merekomendasikan

Kotlin sebagai bahasa utama untuk pengembangan aplikasi Android

modern, menggantikan dominasi Java. _
pemrograman yang berjalan di atas Java Virtual Machine (JVM),

bersifat statis (statically typed), open-source, dan dirancang agar

interoperable dengan kode Java.

Confusion matrix merupakan alat evaluasi untuk menilai kinerja
model Klasifikasi dengan membandingkan hasil prediksi dan data
sebenarnya melalui komponen TP, TN, FP, dan FN (Sakinah &
Riyadi, 2025). Berdasarkan confission matrix, dapat dihitung metrik
accuracy, precision, recall, dan Fl:Score yang digunakan untuk
menilai ketepatan, kemampuan deteksi, serta keseimbangan kinerja
model, sehingga menjadi dasar penting dalamevaluasi performa
klasifikasi. Rincian komponen Eonfiusion matrix dapat dilihat pada
Tabel 2.2.

Tabel 2.2 Confusion Matrix
Class Aktual Positif Aktual Negatif
- Prediksi Positif | TP (True Positive) | TN (True Negative) |
Prediksi Negatif | FP (False Postive) | FN (False Negative)

True Positive (TP) merupakan kondisi ketika model berhasil
memprediksi data positif dengan benar, scdangkan True Negative
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{1175 (TN) terjadi ketika model dengan tepat memprediksi data negatif
‘@ sebagai negatif. False Positive (FP) adalah keadaan ketika model
sementara False Negative (FN) merupakan kondisi ketika model
.@ Keempat komponen ini menjadi dasar dalam penyusunan confusion
matrix dan digunakan untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi.
Y Adapun rumus - GGG digunaKaR ARG mengukur  Gngka
ketepatan model dalam mengklasifikasikan data secara keseluruhan,

yang dirumuskan sebagai berikut:

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

‘@ Selanjutnya, rumus presisi _mengetahui -
ketepatan prediksi positif yang dihasilkan oleh model, dengan rumus:

TP

Precision = m ......................................... (2.3)

N 1) Kemudian, rumus recall digunakan untuk mengukur kemampuan
model  dalam ‘menemukan kembali seluruhdata yang termasuk ke
dalam kelas positif, yang dirumuskan sebagai berikut:

Recall = i 2.4
ecall = (TP LI 0 2.4)

Y20) Adapun  rumus  FESGaReN diganakan ek M mengukur
KeSeilbn g antata) presiSi daneealll Yang] dirumuskan scbagai

berikut:

Accuracy =

F1s ) (Precision = Recall) 2.5
=2k .
core (Precision + Recall) )

D h. mean Average Precision (mAP)
mean Average Precision (mAP) merupakan metrik evaluasi yang
umum digunakan untuk menilai kinerja model object detection
dengan mengukur tingkat ketepatan dan kelengkapan deteksi objek

.@ (Alif dkk., 2024). mAP50 mengacu pada nilai rata-rata Average

z'l_.l turnitin Page 37 of 109 - Integrity submission Submission ID _ trn:0id:::2945:394030777



Z"-'I ‘turnitin Page 38 of 109 - Integrity Submission

7) turnitin

Page 38 of 109 - Integrity Submission

18

Precision (AP) yang dihitung pada ambang Intersection over Union
(IoU) sebesar 0.5, yang menunjukkan seberapa baik model
mendeteksi dan melokalisasi objek dengan toleransi kesesuaian yang
relatif longgar. Sementara itu, mAP50-95 merupakan rata-rata AP
pada beberapa ambang loU mulai dari 0.5 hingga 0.95 dengan interval
0.05, sehingga memberikan penilaian yang lebih ketat dan
komprehensif terhadap kemampuan model dalam mendeteksi objek
secara presisi dan konsisten. Metrik mAP50-95 sering _
sebagai  standarevaluasi ‘utama Karena ‘mampu menggambarkan
performa deteksi secara lebih menyeluruh/dibandingkan mAP50 saja.

Adapun rumus mAP digunakan untuk mengukur kinerja model

secara keseluruhan berdasarkan nilai Average Precision padasctiap

kelas, yang dirumuskan sebagai berikut:

Keterangan:

1) AP, adaat nile; ERGRAGEAPRGaAp oo REGSIRES
2) N adalah jumlah kelas

Adapun rumus dverage  Precision  (AP) " digunakan untuk

mengukur kinerja model pada satu kelas berdasarkan hubungan antara

presisi dan recall, yang dirumuskan sebagai berikut:

1
AP = f p(r)Ar oo 2.7)
0

Keterangan:
1) AP adalah nilai Average Precision

2) p(r) adalah presisi sebagai fungsi dari recall
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Selanjutnya, perhitungan mAP menggunakan threshold

Intersection over Union (loU), yang dirumuskan sebagai berikut:

Area(Boxpyeq N Boxg:)

IoU=————"—"—"—"— ... :
0 Area(Boxpyeq U Boxge) 28)

Keterangan:

1) IoU adalah nilai Intersection over Union

2) Bo0Xpreq adalah bounding box hasil prediksi model
3) Boxgy; adalah bounding box ground truth

4) Area(Boxpreq N Boxg:) _irisan antara -
5) Area(Boyreq U Bos,) WAlAIGSarea) GabuRgaRontra

Dengan ketentuan:
1) IoU = 0.5 digunakan untuk perhitungan mAP50
2) 0,5 <1IoU < 0.95 digunakan untuk perhitungan mAP50-95

Black Box Testing

Black Box Testing ladalah metode pengujian yang berfokus pada
fungsionalitas -aplikasi _
program di dalamnya. Pada pendekatan ini, aplikasi diperlakukan
seperti sebuah kotak hitam (black box), di mana penguji hanya
memberikan input dan mengamati output yang dihasilkan untuk
memastikan setiap fungsi berjalan sesuai dengan kebutuhan yang
telah ditentukan. Black Box Testing digunakan untuk menemukan
berbagai kesalahan pada sistem aplikasi, seperti fungsi yang tidak

berjalan sesuai spesifikasi, output yang tidak sesuai harapan, hingga

menu atau fitur yang hilang atau tidak dapat diakses (Nur Ichsanudin
dkk., 2022). Dengan demikian, metode ini termasuk ke dalam
pengujian fungsional (functional testing), karena yang dinilai adalah
perilaku sistem dari sudut pandang pengguna, bukan cara kerja

internalnya.
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Dalam pengembangan perangkat lunak, pendekatan Black Box
dinyatakan sebagai berikut:
Fil = 0 (2.9)

Keterangan:

1) I adalah input dari pengguna
2) f adalah fungsi sistem yang tidak diobservasi struktur internalnya
3) O adalah output
Berdasarkan konsep tersebut, prinsip pengujian Black Box dapat
dirumuskan sebagai:
Test = (I,0,f) oo, (2.10)
- @ Sistem dinyatakan berjalan dengan benar apabila output yang
dihasilkan sesuai dengan output yang diharapkan, yang dirumuskan
sebagai:
JU) = Ocxpected - evmevmemneeiiiiiiiiiiiiiiiiii i, (2.11)
2. Kajian Pustaka

Jalan raya adalah infrastruktur vital yang menunjang aktivitas
ekonomi, sosial, serta mobilitas masyarakat, sehingga kualitasnya perlu
dijaga. Namun, di banyak daerah, kondisi jalan mengalami penurunan
akibat akibat faktor lingkungan, cuaca, beban kendaraan berlebih, dan
kurangnya pemeliharaan, yang menyebabkan kerusakan seperti lubang
dan retakan yang dapat menurunkan keselamatan serta efektivitas
transportasi (Gumelar dkk., 2023). Hal ini menunjukkan bahwa kualitas
infrastruktur jalan di Indonesia masih perlu ditingkatkan, terutama karena

- @ proses pemantauan dan pelaporan kerusakan masih dilakukan secara
manual.

Inspeksi visual manual dalam mendeteksi kerusakan jalan sering
menimbulkan hasil yang tidak konsisten karena bergantung pada
subjektivitas dan ketelitian petugas di lapangan. Kondisi ini menegaskan
perlunya teknologi yang mampu melakukan identifikasi kerusakan secara
otomatis dan objektif. Permasalahan ini membuka peluang pemanfaatan

computer vision untuk menjawab kebutuhan tersebut. Dalam beberapa
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tahun terakhir, berbagai studi telah mengusulkan model deteksi otomatis
berbasis computer vision untuk meningkatkan efektivitas proses
identifikasi kerusakan jalan. Akbar Pradana dkk., (2024) melakukan
pendekatan CNN dan Aybrid CNN-LSTM untuk mendeteksi keretakan
jalan. Berdasarkan hasil pengujian, pendekatan CNN mendapatkan akurasi
sebesar 92.76% sedangkan dengan algoritma hybrid CNN-LSTM
mendapatkan Akurasi 97,5%. Penelitian lainnya oleh Gaho dkk., (2024)
menggunakan arsitektur CNN berbasis Xception menunjukkan performa
cukup baik dengan tingkat akurasi 90% dalam mendeteksi kerusakan jalan.

Pendekatan lain menggunakan CNN dengan arsitektur ResNet-50
seperti yang telah dilakukan oleh Ghofur & Ulum, (2025) menggunakan
ukuran input default sebesar 224x224 piksel menunjukkan bahwa
pendekatan ini dapat menghasilkan tingkat akurasi hingga 99% dalam
klasifikasi jenis kerusakan permukaan jalan. Sementara itu, pendekatan
dengan arsitektur ResNet-18 yang dilakukan oleh Saparudin dkk., (2025)
juga menggunakan ukuran input default 224x224 piksel dan menunjukkan
performa yang kompetitif dengan akurasi sebesar 92%. Temuan ini
menegaskan potensi besar CNN dengan arsitektur ResNet sebagai
alternatif yang lebih konsisten dan akurat.

Selain pendekatan berbasis CNN, metode lain dalam computer vision
yang banyak digunakan untuk deteksi kerusakan jalan adalah YOLO (You
Only Look Once). Algoritma ini dikenal karena kemampuannya
melakukan deteksi objek secara realtime dengan kecepatan pemrosesan
tinggi dan efisiensi komputasi yang baik, sehingga sangat sesuai untuk
kebutuhan aplikasi lapangan berbasis citra maupun video. Penelitian oleh
Surahmanto dkk., (2024) menerapkan deteksi jalan berlubang dengan data
yang dikumpulkan sendiri sebanyak 476 menggunakan YOLOVS
diperoleh nilai precision sebesar 93% dan nilai recall 91%. Selanjutnya
penelitian oleh Sakinah & Riyadi, (2025) menggunakan YOLOvVS untuk
mengidentifikasi kerusakan jalan raya dengan dataset primer dan sekunder

menghasilkan F/-Score tertinggi pada 88,7%, nilai precision sebesar
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86.7% dan recall 90.8%. Sementara itu, penelitian oleh Takyudin dkk.,
(2025) melakukan penelitian serupa dengan pendekatan YOLOv11

menggunakan dataset yang diambil dari universal dataset roboflow
sebanyak 2952 memperoleh hasil evaluasi' dengan precision sebesat
75,1%, recall sebesar 76,6%, dan Fi-Score sebesar 75,8%. Sclain itu,

penelitian terbaru oleh Deng & Song, (2025) memanfaatkan YOLOv12
dengan modifikasi pada mekanisme upsampling untuk meningkatkan
performa deteksi. Menggunakan dataset UAV-PDD2023, penelitian
tersebut berhasil mencapai hasil evaluasi yang cukup baik, yakni mAP50
sebesar 81,8% dan mAP50-95 sebesar 54,7%. Variasi pada hasil evaluasi
tersebut menunjukkan bahwa kinerja YOLO tidak bersifat konstan dan
sangat dipengaruhi oleh karakteristik serta kualitas dataset, maupun oleh
konfigurasi arsitektur yang digunakan.

Meskipun hasil penelitian terkait pengembangan model deteksi
berbasis CNN maupun YOLO menunjukkan kinerja yang menjanjikan,

sebagian besar studi masih terfokus pada peningkatan akurasi model tanpa

melanjutkan hingga tahap implementasi sistem dalam bentuk aplikasi yang
dapat digunakan langsung oleh pengguna. Beberapa penelitian memang
telah mengembangkan aplikasi pelaporan kerusakan jalan berbasis
Android maupun Web dengan pendekatan Object Oriented Analysis and
Design (OOAD) seperti yang dilakukan oleh Yuniar dkk., (2024).
Penelitian lain  yang dilakukan oleh ~Wardani dkk., (2024)
mengembangkan sistem informasi pemetaan dan pelaporan jalan rusak di
_waterfall serta melakukan evaluasi
kenyamanan pengguna imenggunakan metode  System Usability. Scale
(SUS) menghasilkan persentase sebesar 84,5%. Namun, aplikasi tersebut

pada umumnya masih mengandalkan input manual berupa pelaporan atau
unggahan foto dari masyarakat, sehingga belum mengintegrasikan
kemampuan deteksi atau klasifikasi objek otomatis untuk mengidentifikasi

kerusakan jalan secara langsung dari citra.
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Di sisi lain, penelitian mengenai deployment model machine learning
dan deep learning mulai berkembang. Framework Django banyak
digunakan dalam penerapan model object detection berbasis web karena
mempunyai kemampuan untuk memproses hasil deteksi secara realtime,
mendukung routing yang fleksibel, serta kompatibel dengan berbagai
pustaka machine learning dan deep learning. Seperti penelitian yang
dilakukan oleh Zanevych, (2024) dengan membandingkan Django, Flask,
Spring Boot untuk proyek object detection menunjukkan bahwa Django
memiliki fitur yang komprehensif, termasuk ORM, modul autentikasi, dan
panel admin, menjadikannya pilihan yang ideal untuk mengembangkan
aplikasi kompleks yang memerlukan manajemen pengguna, penyimpanan
data, serta penyusunan laporan yang mendetail. Penelitian yang dilakukan
oleh Karthiga dkk., (2025) juga mengembangkan sistem keamanan CCTV
secara realtime yang dilengkapi dengan deteksi objek untuk senjata api
menggunakan Django sebagai backend. Selain itu, penelitian yang
dilakukan oleh Chandra dkk., (2024) juga menggunakan Django sebagai
backend untuk aplikasi android untuk menjalankan algoritma Naive Bayes.

Dengan  mengintegrasikan ~ kemampuan  ResNet-50  untuk
mengklasifikasikan jenis kerusakan jalan dan YOLOv12 untuk
mendeteksi lokasi kerusakan secara cepat dari citra yang diunggah, sistem
mampu menghasilkan analisis visual yang lebih akurat. Framework
Django berperan sebagai backend yang memproses hasil deteksi,
mengelola seluruh data laporan, serta menyediakan API bagi aplikasi.
Sementara itu, aplikasi Android menjadi antarmuka utama tempat
pengguna mengambil gambar, mengirim laporan, dan menerima hasil
deteksi maupun klasifikasi secara langsung. Kolaborasi teknologi tersebut
membentuk solusi terpadu yang tidak hanya memfasilitasi pelaporan,
tetapi juga mampu mengidentifikasi kerusakan gsecara otomatis,
mempercepat proses verifikasi, dan menghadirkan informasi yang lebih

objektif bagi pihak terkait.
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B. Kerangka Berpikir
Kerangka berpikir pada Gambar 2.4 menggambarkan alur penelitian dari
permasalahan hingga solusi yang diusulkan.

MASALAH
Pelaporan masih bersifat manual dan belum terdapat sistem pelaporan
kerusakan jalan yang mengintegrasikan model klasifikasi atau deteksi

kerusakan jalan berbasis CNN

KAJIAN PUSTAKA
Penelitian terdahulu tentang penggunaan ResNet-50 untuk
klasifikasi dan YOLO untuk deteksi objek kerusakan jalan raya

Metode Convolutional Neural Network dan arsitektur

LANDASAN TEORI ‘
turunannya CNN seperti ResNet-50 dan YOLO

USULAN PENYELESATAN MASALAH
Aplikasi android pelaporan kerusakan jalan menggunakan ResNet-50

untuk klasifikasi dan YOLOv12 untuk detekst objek jenis kerusakan jalan raya

HARAPAN
Tersedia sistem pelaporan kerusakan jalan raya berbasis android yang dapat secara
otomatis mendeteksi dan mengklasifikasikan kerusakan dari foto yang diunggah

- @ Gambar 2.4 Kerangka Berpikir
Kerangka berpikir pada penelitian ini diawali dari identifikasi masalah,
yaitu belum tersedianya sistem pelaporan kerusakan jalan yang
mengintegrasikan model klasifikasi atau deteksi kerusakan jalan berbasis
CNN, khususnya arsitektur ResNet-50. Pelaporan kerusakan jalan masih
- @ banyak dilakukan secara manual sehingga berpotensi menimbulkan
ketidakkonsistenan data, keterlambatan informasi, dan kurang efektif dalam
mendukung pengambilan keputusan. Permasalahan ini kemudian dihubungkan
dengan landasan teori mengenai metode CNN dan arsitektur turunannya seperti
ResNet-50 yang memiliki kemampuan kuat dalam mengenali pola visual pada
citra. Selain itu, kajian pustaka menunjukkan bahwa ResNet-50 telah
dimanfaatkan dalam berbagai penelitian untuk tugas klasifikasi kerusakan
jalan, sehingga memberikan dasar ilmiah bahwa arsitektur ini relevan untuk
diterapkan dalam konteks penelitian ini.
Berdasarkan hubungan antara masalah, landasan teori, dan kajian pustaka
tersebut, dirumuskan usulan penyelesaian berupa pemanfaatan model ResNet-
50 untuk klasifikasi jenis kerusakan jalan raya. Model ini diintegrasikan ke
- @ dalam sistem pelaporan kerusakan jalan untuk mengolah citra yang diunggah
dan mengklasifikasikannya ke dalam kategori kerusakan tertentu secara

otomatis. Harapan dari kerangka berpikir ini adalah tersedianya sistem
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pelaporan kerusakan jalan yang mampu mendeteksi dan mengklasifikasikan
kerusakan dari foto yang diunggah secara lebih cepat, objektif, dan akurat,

sehingga dapat mendukung proses pemantauan kondisi jalan dan perencanaan

pemeliharaan infrastruktur secara lebih efektif.

Page 45 of 109 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::2945:394030777



7 turnitin

(Y

oD
-

7 turnitin

Page 46 of 109 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::2945:394030777

Desain penelitianlini disusun sebagai kerangka kerja yang sistematis untuk
mengarahkan 'seluruh tahapan penelitian, ‘mulaidari ‘perumusan masalah

hingga pencapaian tujuan. Perancangan desain penelitian bertujuan

memastikan proses pengembangan, pengujian, dan evaluasi sistem pelaporan

kerusakan jalan dapat dilakukan secara terstruktur dan sesuai dengan
permasalahan yang dikaji.
1. Jenis Penelitian
Penelitian ini merupakan penelitian cksperimental dan pengembangan
yang bertujuan untuk merancang dan membangun Sistem pelaporan

kerusakan jalan yang mampu mendeteksi dan mengklasifikasikan jenis

kerusakan jalan dengan memanfaatkan arsitektur Convolutional Neural
Network. Sebelum diintegrasikan ke dalam sistem, kedua model diuji pada
beberapa variasi ukuran input citra untuk menentukan konfigurasi yang
_ Model ResNet-50 dimanfaatkan

untuk klasifikasi jenis kerusakan jalan, sedangkan YOLOvV12 digunakan
untuk mendeteksi dan melokalisasi objek kerusakan dalam citra secara
otomatis, dengan platform Android sebagai media implementasi aplikasi.
Sistem yang dibangun diharapkan mampu mendukung pelaporan
kerusakan jalan secara otomatis dan terstandarisasi, serta membantu
pengambil kebijakan dalam menentukan prioritas perbaikan jalan secara
lebih efisien dan berbasis data.
2. Variabel Penelitian

Variabel penelitian merupakan unsur penting yang digunakan ntuk
menjelaskan  faktor-faktor yang ‘memengaruhi’dan dipengaruhi dalam
suatu penelitian. Variabel ini berfungsi sebagai dasar dalam proses
pengamatan, pengukuran, serta analisis guna mencapai tujuan penelitian.
Berdasarkan peran dan fungsinya, variabel penelitian dapat dibedakan
menjadi beberapa jenis, yaitu variabel independen sebagai variabel yang

26
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memengaruhi, Vatiabel dependen sebagai variabel yang dipengaruhi, serta

L T100) variabel kontrol 'sebagai variabel yang dijaga tetap konstan |agar hasil
o0 a. Variabel Independen

memengaruhi atau menjadi penyebab perubahan padavariabel

dependen. Dalam penelitian, variabel ini sengaja ditentukan atau

dimanipulasi untuk mengetahui pengaruhnya terhadap hasil yang
diamati. Variabel independen meliputi:
1) Jumlah Epoch

Variabel ini menunjukkan jumlah iterasi pelatthan model

terhadap seluruh dataset citra kerusakan jalan. Semakin besar

®0 jumlah’époch, model memiliki kesempatan lebih banyak untuk
—kerusakan, namun berpotensi menyebabkan

overfitting apabila tidak dikontrol dengan baik.
2) Ukuran Input Citra
‘@ Variabel ini merujuk pada dimensi piksel citra masukan yang
digunakan selama proses pelatihan dan pengujian model, yang
memengaruhi tingkat detail fitur visual yang diekstraksi sehingga
berdampak pada performa deteksi dan klasifikasi.
) 3) Learning Rate
Learning rate merupakan hyperparameter yang mengatur
besar langkah pembaruan bobot model selama proses pelatihan.
Nilai learning rate yang tepat diperlukan agar proses konvergensi
X =) berjalan stabil dan’menghasilkan performa Klasifikasi yang
optimal.
®0 4) Batch Size
Batch size \menentukan jumlah citra kerusakan jalan yang
diproses oleh model dalam satu kali iterasi pelatihan. Pengaturan
batch size berpengaruh terhadap kecepatan pelatihan serta

.@ stabilitas proses pembelajaran model. Batch size yang terlalu
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kecil dapat menyebabkan proses pelatihan menjadi kurang stabil,
sedangkan batch size yang terlalu besar membutuhkan sumber

daya komputasi yang lebih tinggi dan berpotensi mengurangi

kemampuan generalisasi model.

N = b. Variabel Dependen
Variabel dependen merupakan variabel terikat yang dipengaruhi
oD oleh variabel independen. Variabel ini menjadi hasil atau keluaran
yang diamati dan diukur dalam penelitian untuk mengefahuildampak

dari perlakuan atau perubahan pada variabel independen. Variabel
dependen meliputi:
1) Jenis Kerusakan Jalan
Variabel ini merupakan keluaran sistem berupa hasil
klasifikasi model terhadap citra yang diunggah, apakah tergolong
dalam kategori kerusakan tertentu sesuai label klasifikasi atau
tidak.
2) Performa Model
Variabel ini merupakan ukuran keluaran yang digunakan
untuk mengevaluasi kemampuan model ResNet-50 dan
YOLOvV12 dalam melakukan klasifikasi dan deteksi kerusakan
‘0 jalan terhadap data uji, yang diukur melalui nilai precision, recall,
FI-Score, mAP50, dan mAP50-95.
®0 . Variabel Kontrol
Variabel Kontrol merupakan Variabel yang'dijaga tetap selama
penclitian agar tidak memengaruhi hubungan antara variabel
®0 independen dan’dependen| sehingga hasil penelitian benar-benar
disebabkan oleh variabel independen dan bukan oleh faktor lain.

Variabel kontrol meliputi:
1) Dataset
Dataset yang digunakan, baik berasal dari dokumentasi
pribadi maupun sumber publik seperti RDD2022, Mendeley

Data, serta Roboflow, dijaga konsistensinya selama proses
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pelatihan dan pengujian. Pengendalian ini dilakukan dengan
memastikan distribusi kelas, kualitas citra, serta skema
pembagian data tetap seragam, sehingga variasi data tidak
berubah secara signifikan. Dengan demikian, performa model
- a yang dihasilkan benar-benar mencerminkan kemampuan model
dalam mengenali kondisi citra kerusakan jalan yang ditemui pada
situasi nyata.
2) Perangkat Keras
- @ Spesifikasi perangkat keras, seperti penggunaan prosesor
Intel® Core 17-7820HQ CPU @ 2.90 GHz, dikendalikan agar
proses pelatihan dan pengujian tidak dipengaruhi perbedaan
kemampuan komputasi yang dapat menimbulkan variasi kinerja
model. Dengan demikian, hasil evaluasi lebih dapat dibandingkan

secara objektif.

L @ 3. Metode Pengumpulan Data
Metode pengumpulan data pada penelitian ini dilakukan dengan
memadukan data primer berupa dokumentasi lapangan dengan data
sekunder dari beberapa platform penyedia dataset citra kerusakan jalan,
antara lain Mendeley Data, Roboflow, dan GitHub. Ketiga platform
tersebut merupakan sumber data yang cukup luas dan sering dimanfaatkan
dalam penelitian terkait computer vision. Seluruh citra kerusakan jalan
L @ kemudian diklasifikasikan ke dalam empat kategori utama, yaitu retak
melintang, retak memanjang, retak buaya, dan lubang, Proses pelabelan
dan pengelompokan ini bertujuan agar algoritma dapat belajar
membedakan pola kerusakan secara lebih akurat serta mendukung kinerja

sistem dalam melakukan klasifikasi pada aplikasi yang dikembangkan.

- @ B. Instrumen Penelitian
Instrumen penelitian yang digunakan berfungsi sebagai alat untuk
mengumpulkan, mengolah, dan mengevaluasi data dalam pengembangan

- @ sistem pelaporan dan deteksi kerusakan jalan. Instrumen ini mencakup
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perangkat keras, perangkat lunak, serta data pendukung yang digunakan selama
proses penelitian.
1. Perangkat Keras (Hardware)

Perangkat keras yang digunakan dalam proses pengembangan dan

implementasi sistem meliputi komponen berikut:

a. Kapasitas penyimpanan sebesar 256GB SSD

b. CPU menggunakan [ntel® Core i7-7820HQ CPU @ 2.90 GHz
C. -berkapasitas 32GB
d. GPU menggunakan Intel® HD Graphics 630
2. Perangkat Lunak (Software)
Perangkat lunak pendukung yang digunakan dalam pengembangan
dan implementasi sistem yaitu:
a. Sistem operasi perangkat menggunakan Windows 10 Pro 22H2
b. Bahasa pemrograman menggunakan Python dan Kotlin
c. Tools yang digunakan yaitu Visual Studio Code, Android Studio,
Visual Paradigm.
3. Dataset
Penelitian ini memanfaatkan dataset gabungan yang terdiri dari data
_dokumentasi -serta _berasal dari
beberapa platform publik. Total citra yang digunakan berjumlah 2.000
gambar kerusakan jalan. Sumber dataset publik diperoleh dari Mendeley
Data, Roboflow, dan GitHub RDD 2022, yang masing-masing
menyediakan kumpulan citra kerusakan jalan dalam berbagai jenis dan
kondisi pencahayaan. Penggunaan data dari beberapa sumber bertujuan

untuk menambah variasi|citra dan meningkatkan kemampuan|generalisasi

model. Adapun referensi sumber dataset publik akan dicantumkan dalam

Tabel 3.1 Sumber Dataset Sekunder

RDD2022 https://github.com/sekilab/RoadDamageDetector
Mendeley Data | htps://data.mendeley.com/datasets/27c8pwsd6v/3 |
Roboflow https://universe.roboflow.com/tugas-
xogo7/jalanrusak-zothk
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4. Analisis Hasil

Pada penelitian ini dilakukan evaluasi menggunakan Confission
Matrix untuk menggambarkan performa model klasifikasi berdasarkan
perbandingan antara hasil prediksi dengan label sebenarnya pada data uji.
Melalui Confusion Matrix dapat diketahui jumlah prediksi benar maupun
salah pada/masing-masing kelas sehingga kinerja model dapat dianalisis
secara lebih komprehensif. Selain itu, digunakan beberapa metrik evaluasi,
yakni precision, recall'serta Fl-Score. Metrik-metrik tersebut digunakan
untuk memastikan bahwa model tidak hanya memiliki'tingkat ketepatan
yang tinggi, tetapi juga mampu mendeteksi setiap kelas secara konsisten.

Evaluasi selanjutnya _
(mAP), yaitu mAP50 dan mAP50-95. Nilai mAP50 menunjukkan rata-
rata presisi model pada threshold IoU = 0.5 dengan penilaian yang lebih
longgar, sedangkan mAP50-95 menghitung rata-rata presisi pada rentang
IoU 0.5 hingga 0.95 dengan interval 0.05] schingga memberikan evaluasi
yang lebih ketat dan komprehensif terhadap kemampuan deteksi objek
model.

Penggunaan keduanya dimaksudkan untuk memastikan model tidak
-tepat -kasus tumpang tindih rendah, tetapi juga mampu
mempertahankan performa ketika kondisi deteksi lebih kompleks. Selain
evaluasi model, pengujian aplikasi Android dilakukan menggunakan
pendekatan Black-box Testing, yaitu metode pengujian perangkat lunak
yang berfokus pada fungsi dan keluaran sistem tanpa melihat struktur
internal  atau  kode sumber. Proses pengujian dilakukan ~dengan

mensimulasikan alur penggunaan aplikasi dari sisi pengguna, seperti
membuka kamera, memotret kerusakan jalan, menjalankan proses
klasifikasi, hingga memperoleh hasil identifikasi. Melalui pendekatan ini,
performa antarmuka, keakuratan fungsi, serta pengalaman pengguna dapat
dievaluasi sehingga aplikasi tidak hanya bekerja secara teknis tetapi juga

layak digunakan pada lingkungan operasional.
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D C. Jadwal Penelitian
Jadwal penelitian ini direncanakan dan dilaksanakan dalam kurun waktu 6
.@ bulan. Selama periode tersebut, seluruh rangkaian kegiatan _
secara sistematis, terstruktur, dan berurutan guna memastikan setiap tahapan

penelitian dapat berjalan Secara optimal dan saling mendukung. Penyusunan
jadwal penelitian bertujuan untuk mengatur alokasi waktu secara efektif,

meminimalkan kendala dalam pelaksanaan, serta menjaga ketercapaian target

oD penclitian sesuai dengan tujuan yang telah ditetapkan.

Tabel 3.2 Jadwal Penelitian

Bulan Ke-

No. Kegiatan

Studi Literatur

2 |Pengumpulan Data

Desain Sistem

Pengembangan Aplikasi
atau Implementast

5 |Uji Coba

Evaluasi dan Analisis
Hasil

7 |Penulisan Laporan

Rincian kegiatan/penelitian disajikan dalam Tabel 3.2. Kegiatan penelitian
meliputi studi literatur, pengumpulan data, desain sistem, pengembangan
aplikasi atau implementasi, uji coba, evaluasi dan analisis hasil, serta penulisan

laporan.

D. Objek Penelitian / Subjek Penelitian

Objek dan subjek penelitian ditetapkan untuk menentukan fokus kajian

'@ serta ruang lingkup penelitian. Keduanya menjadi dasar dalam proses analisis
(L T2s) dan pengembangan sistem yang|dilakukan, sehingga penelitian dapat berjalan
fungsional "dan " nonfungsional sebagai dasar perancangan dan

pengembangan sistem agar sesuai dengan tujuan yang diharapkan.
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a. Kebutuhan fungsional
1) Sistem mampu menampilkan hasil pengolahan citra secara efektif
2) Sistem dapat menjalankan proses algoritma secara otomatis
ketika melakukan klasifikasi dan deteksi kerusakan jalan.
3) Sistem mampu menentukan dan menampilkan tingkat prioritas
perbaikan jalan berdasarkan jenis kerusakan hasil klasifikasi.
b. Kebutuhan nonfungsional
Sistem harus memiliki kinerja yang optimal dengan waktu
respons yang cepat serta akurasi deteksi yang tinggi terhadap objek
kerusakan jalan. Selain itu, aplikasi diharapkan dapat berjalan secara
stabil pada perangkat pengguna, mampu menangani proses pemuatan
L @ data dan tampilan hasil deteksi dengan baik, serta memberikan
pengalaman penggunaan yang nyaman dan mudah dipahami oleh
pengguna.
c. Kebutuhan pengguna
Aplikasi harus dirancang agar mudah digunakan, menampilkan
hasil klasifikasi dan deteksi secara jelas, serta menyediakan
antarmuka yang intuitif. Pengguna harus dapat memahami hasil
L @ identifikasi kerusakan jalan tanpa memerlukan pengetahuan teknis
yang mendalam.
d. Kebutuhan data
Aplikasi harus menyediakan kemudahan bagi pengguna untuk
memotret citra kerusakan jalan dan menerima hasil analisis
berdasarkan model ResNet-50 sebagai algoritma klasifikasi serta
YOLOv12 sebagai deteksi objek. Informasi keluaran dari proses
L) @ tersebut harus ditampilkan secara jelas dan mudah diinterpretasikan
atau dipahami oleh pengguna.
1 20] 2. Objek Penelitian
Objek pada penelitian ini berupa aplikasi pelaporan dan pendeteksi
kerusakan jalan berbasis Android yang dirancang untuk mengidentifikasi

jenis kerusakan secara otomatis. Aplikasi ini memungkinkan pengguna
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berinteraksi langsung dengan sistem, mulai dari proses pengambilan atau
pemilihan citra hingga memperoleh keluaran berupa hasil klasifikasi, nilai
akurasi serta tingkat prioritas perbaikan jalan. Sistem memanfaatkan
model ResNet-50 sebagai algoritma klasifikasi serta YOLOv12 sebagai
metode deteksi objek, sehingga hasil keluaran tidak hanya menunjukkan
jenis kerusakan jalan tetapi juga lokasi objek kerusakan pada citra yang
dianalisis. Dengan adanya integrasi antara aplikasi mobile, model
kecerdasan buatan, dan backend sistem, aplikasi ini diharapkan mampu
mendukung proses pelaporan kerusakan jalan yang lebih cepat, akurat, dan
terstruktur.

Subjek Penelitian

Subjek dalam penelitian in1 adalah pengguna aplikasi pelaporan dan
deteksi kerusakan jalan berbasis Android yang berinteraksi secara
langsung dengan sistem untuk mengidentifikasi kondisi permukaan jalan
melalui citra yang diambil secara langsung maupun diunggah dari
perangkat pengguna. Peran pengguna menjadi sangat penting karena
melalui interaksi tersebut dapat dievaluasi tingkat efektivitas aplikasi
dalam memenuhi kebutuhan identifikasi kerusakan jalan secara praktis,
mulai dari aspek kemudahan penggunaan, kenyamanan antarmuka, hingga
kejelasan informasi yang ditampilkan oleh sistem.

Aplikasi ini menghasilkan keluaran berupa klasifikasi jenis kerusakan
jalan serta penandaan area kerusakan menggunakan model ResNet-50 dan
YOLOV12, sehingga pengguna memperoleh umpan balik secara langsung
terkait kondisi jalan yang dianalisis. Selain sebagai sarana pelaporan, data
citra dan informasi kerusakan yang dihimpun dari aktivitas pengguna
berpotensi dimanfaatkan sebagai tambahan dataset pada tahap
pengembangan selanjutnya untuk meningkatkan performa dan
kemampuan generalisasi model. Dengan demikian, penelitian ini tidak
hanya berfokus pada evaluasi teknis algoritma, tetapi juga pada tingkat

penerimaan pengguna dan kemanfaatan aplikasi dalam konteks
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operasional di lapangan, serta membuka peluang pengembangan sistem

berbasis data yang berkelanjutan.

Pada penelitian ini, tahapan pengerjaan dilakukan secara bertahap dan
terstruktur mulai dari pengumpulan teori hingga penyusunan laporan dengan
mengacu pada metode Waterfall. Metode Waterfall merupakan metode
pengembangan perangkat lunak yang mengikuti urutan fahapan’yang jelas,
berurutan, serta bersifat linier dan sistematis, di mana setiap tahap harus
diselesaikan terlebih dahulu sebelum melanjutkan ke tahap berikutnya.
Pendekatan ini dipilih karena mampu memberikan alur kerja yang terencana

dengan baik, memudahkan proses dokumentasi, serta meminimalkan
kesalahan pada tahap implementasi.

Melalui penerapan metode Waterfall, proses penelitian diawali dengan

tahap analisis kebutuhan dan studi literatur, kemudian dilanjutkan dengan
perancangan sistem, implementasi model dan aplikasi, pengujian, serta
evaluasi hasil. Tahapan akhir berupa penyusunan laporan penelitian yang
dilakukan setelah seluruh proses pengembangan dan pengujian sistem selesai.
Alur kegiatan penelitian ini secara keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 3.1.

Studi Literatur
Pengumpulan Data

Desain Sistem

Pengembangan
Aplikasi atau
Implementasi

Evaluasi dan Analisis
Hasil

Penulisan Laporan

Gambar 3.1 Alur Kegiatan Penelitian
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Secara lebih rinci, tahap studi literatur berfungsi untuk memperoleh
landasan teoritis dan referensi yang relevan sebagai dasar pengembangan
sistem. Selanjutnya, _menyediakan dataset
yang sesuai dengan kebutuhan pelatihan dan pengujian model. Tahap
perancangan sistem mencakup perancangan arsitektur aplikasi dan alur kerja
sistem, yang kemudian direalisasikan pada tahap implementasi. Sistem yang
telah dibangun selanjutnya diuji dan dievaluasi untuk menilai kinerja, akurasi,

serta keandalan sistem, sebelum hasil akhirnya disajikan dalam bentuk laporan

Teknik analisis datadalam penelitian ini' dilakukan untuk menjelaskan

tahapan perancangan dan pengembangan sistem secara terstruktur. Pada bagian
-dipaparkan _sebagai acuan -membangun
aplikasi pelaporan dan deteksi kerusakan jalan, mulai dari gambaran umum
arsitektur sistem hingga interaksi antara pengguna dan sistem.

1. Desain Sistem

Desain sistem merupakan tahap awal yang bertujuan untuk

menggambarkan struktur] komponen, serta alur ketja sistem sebelum tahap
implementasi dilakukan. Perancangan ini disusun agar sistem yang
dibangun sesuai dengan kebutuhan pengguna dan tujuan penelitian,
sekaligus menjadi acuan dalam proses pengembangan, integrasi, dan
pengujian sehingga sistem dapat berjalan secara efektif dan terstruktur.
a. Arsitektur Sistem (System Architecture)
Arsitektur sistem menjelaskan susunan komponen utama sistem
serta hubungan antar komponen tersebut dalam mendukung proses

pelaporan dan deteksi kerusakan jalan. Arsitektur ini menjadi dasar

dalam memahami aliran data dan proses yang terjadi di dalam sistem.

Dengan adanya arsitektur yang terstruktur, pengembangan, integrasi,

serta pemeliharaan Sistem dapat dilakukan secara lebih sistematis dan

efisien.
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interaksi antara pengguna dan sistem serta fungsi-fungsi yang
dapat diakses oleh masing-masing aktor. Diagram ini

sistem dan peran setiap pengguna dalam menjalankan sistem.

Sistem

; : Membuat Laporan ; :
Pelapor Petugas
Melihat Pemetaan
Mengelola Data Laporan
Kerusakan Jalan

Gambar 3.2 Diagram Use Case
Gambar tersebut menunjukkan Use Case diagram aplikasi

pelaporan dan deteksi kerusakan jalan yang melibatkan dua aktor,

yaitu Pelapor dan Petugas. Pelapor berperan dalam melakukan

registrasi, login, membuat laporan, dan melihat pemetaan

kerusakan jalan, sedangkan Petugas memiliki akses untuk login,
-pemetaan, _laporan. Diagram ini
menegaskan pembagian peran dan hak akses masing-masing
aktor dalam sistem.

aktivitas sistem secara rinci, mulai dari proses awal hingga akhir,
serta _urutan kegiatan yang terjadi dalam sistem.
Diagram ini juga memperlihatkan interaksi antara pengguna dan

sistem, termasuk keputusan, percabangan alur, dan proses yang
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berjalan secara paralel, sehingga memudahkan pemahaman

terhadap cara kerja sistem secara keseluruhan.

Pelapor Sistem Patugas

Melakukan Menyimpan Data
Registrasi Register

Melakukan Login “}("\ I = Melakukan Login

( Menampilkan Pesan Kesalahan )

tidak

Y\

valid
ya
Menampilkan
Dasboard
tidak
Proses Klasifikasi Melihat Pemetaan
Kerusakan Jalan

Terdeteksi Jalan Rusak
ya

Melihat Pemetaan Meyimpan Data Laporan
Kerusakan Jalan

ﬁ Mengedola Data
Menampilkan Peta Sebaran ,@KGFUMKM

-\, { Jalan

Update Database

Melakukan Pelaporan dan
Input Gambar Jalan Rusak

>@)<
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Gambar 3.3 Activity Diagram

Gambar 3.3 menunjukkan Aetivity Diagram  yang
menggambarkan alur aktivitas sistem pelaporan dan deteksi
kerusakan jalan secara menyeluruh dengan melibatkan tiga aktor
utama, yaitu Pelapor, Sistem, dan Petugas, yang masing-masing
dipisahkan dalam swimlane untuk memperjelas peran dan
tanggung jawab sctiap pihak. Pemisahan ini bertujuan agar alur
proses dapat dipahami dengan jelas, mulai dari interaksi
pengguna hingga pemrosesan dan pengelolaan data oleh sistem.

Proses diawali dari sisi Pelapor, yang terlebih dahulu
melakukan registrasi untuk membuat akun pada sistem. Data

registrasi yang dimasukkan akan diproses dan disimpan oleh
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sistem sebagai basis identitas pengguna. Setelah registrasi

- @ berhasil, Pelapor melakukan login ke dalam sistem. Pada tahap

- @ ini, sistem melakukan validasi terhadap data login yang
dimasukkan. Apabila data tidak valid, sistem akan menampilkan
pesan kesalahan schingga pengguna harus mengulangi proses
login. Jika data valid, sistem akan mengarahkan pengguna ke

L @ halaman dashboard sebagai pusat akses fitur sistem. Proses login
yang sama juga dilakukan oleh Petugas, dengan hak akses yang
disesuaikan dengan perannya.

Setelah berhasil mengakses dashboard, Pelapor dapat
melakukan pelaporan kerusakan jalan dengan mengunggah citra
jalan rusak beserta informasi pendukung lainnya. Data yang
dikirimkan kemudian diproses oleh sistem melalui tahap
klasifikasi citra untuk mendeteksi keberadaan dan jenis kerusakan
jalan. Jika hasil klasifikasi menunjukkan adanya kerusakan jalan,

L @ maka sistem akan menyimpan data laporan ke dalam basis data
dan menampilkan hasilnya dalam bentuk peta sebaran kerusakan
jalan yang dapat diakses oleh Pelapor sebagai umpan balik atas
laporan yang telah diajukan.

Sementara 1itu, Petugas yang telah login juga dapat
mengakses dashboard untuk melihat pemetaan kerusakan jalan
secara keseluruhan serta mengelola data laporan kerusakan jalan,
seperti melakukan verifikasi, validasi, dan pembaruan status
laporan. Setiap aktivitas pengelolaan data akan memicu proses
pembaruan basis data sehingga informasi yang ditampilkan pada
sistem selalu bersifat terkini.

- @ Secara keseluruhan, Activity Diagram ini menunjukkan alur
kerja sistem yang terintegrasi antara Pelapor, Sistem, dan Petugas
dalam mendukung proses pelaporan, klasifikasi, serta

- @ pengelolaan data kerusakan jalan, sehingga sistem dapat berjalan

secara efektif dan sistematis.
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interaksi antar aktor dan objek dalam sistem berdasarkan waktu,

sehingga memperjelas alur komunikasi dan proses yang terjadi

dari awal hingga akhir suatu skenario.

Pelapor Petugas Aplikasi Android lBackend‘tﬂjangu)l IMadeI K!asiﬁkasi] Database [Maps‘ervice

j j

i
;
1
|
I

Input daty registrasi

Kirim data registrasi

Simpan data pengguna

Konfirmasi

i berhasil

Input usefname & password
Input usefname & password |

Request autentikasi

Validasi kredensial

|
|
I
|
1 Hasil validasi
|

|
Validasi Login__J
I Jika valid, ilkan dashboard
h
| Jika tidak valid, tampilkan pesan

i
Upload gambar
T

Kirim citra

7
|
|
|
| Proses deteksi & Klasifikasi

——

Hasil deteksi & klasifikasi
e S R 3

Simpan data laporan

Konfirmas| penyimpanan

Laporan berhasil dikirim

Kerusakan Jalan

Lihat peta sebaran

' Request data kerusakan

Ambil data laporan

Data kerusakan

Generate peta sebaran

Tampilkan peta sebaran

IPenaelolaan Laboran |
Laporan
Login
[ —N

Autentikasi petugas

Validasi akun

Valid

Validasi Login J

T
I
1
1
i
,
d
i
.
h
I
:
]

Jika valid, ilkan dashboard |
]
1
|
d
"
1
I
1
1
]
1
i
|
i
:
]
.

Jika tidak valid, tampilkan pesan

T
|
h
|
!
'
Kelola data laporan !

—— e
Update status laporan

Update data

Konfirmasi

Data diperbarui

h
Pelapor  Petugas Aplikasi Android l Backend (Django) ] IModeI Klasifikasi I DBE?%SE l Map Service

Gambar 3.4 Sequence Diagram
Sequence diagram pada Gambar 3.4 menggambarkan alur

interaksi pada sistem yang melibatkan aktor Pelapor dan Petugas,

serta komponen utama sistem yaitu Aplikasi Android, Backend
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berbasis Django, Model Klasifikasi, Database, dan Map Service.

Proses diawali dari tahap registrasi dan login, di mana pelapor

memasukkan data akun melalui aplikasi. Data tersebut dikirim ke
backend untuk disimpan atau divalidasi /melalui database. Jika
proses autentikasi berhasil, sistem akan menampilkan dashboard
sesuai peran pengguna, sedangkan jika gagal, aplikasi
menampilkan pesan kesalahan.

Pada tahap pelaporan kerusakan jalan, pelapor mengunggah
gambar kondisi jalan beserta data pendukung melalui aplikasi

Android. Data ini diteruskan ke backend, kemudian diproses oleh

model YOLOV12 dan ResNet-50 untuk melakukan deteksi lokasi
serta Klasifikasi jenis Kkerusakan jalan. Hasil pemrosesan
dikembalikan ke backend dan disimpan ke dalam database
sebagai @ata |laporan. Setelah proses  penyimpanan  berhasil,
backend mengirimkan respons ke aplikasi bahwa laporan telah
berhasil dikirim oleh pengguna.

Selanjutnya, sequence diagram juga menunjukkan  proses
pemetaan dan pengelolaan laporan. Pelapor dapat melihat peta
sebaran kerusakan jalan dengan meminta data ke backend, yang
kemudian mengambil informasi laporan dari database dan
mengolahnya melalui Map Service untuk ditampilkan secara
visual pada aplikasi. Di sisi lain, petugas dapat melakukan login
dan mengelola data laporan, seperti memperbarui status laporan.
Setiap perubahan yang dilakukan petugas akan disimpan/kembali
ke database dan |dikonfirmasi ke aplikasi, sehingga sistem
mendukung pemantauan dan pengelolaan kerusakan jalan secara
terintegrasi dan terstruktur,

Submission ID  trn:oid:::2945:394030777

b. Desain Database

®0 Class Diagram digunakan untuk menggambarkan struktur statis

sistem yang meliputi kelastkelas, atribuf, 'metode, serta hubungan
antar kelas 'yang membentuk aplikasi. Diagram ini memberikan
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gambaran bagaimana data dan fungsi diorganisasikan dalam sistem

pelaporan dan deteksi kerusakan jalan.

Pelapor Usar Patugas

-idPelapor : int —|>-ichngguna: int {]—-ideugas vint

-namaP elapor : string -username : string -namaP etugas : string

-kentakPelapor : string -password : string -kontakPetugas : string

-username : string -Username | string

-password ! string -password : string

Hogin() : void Haogin() : void

Hogout() @ void Hogout() @ void

+buatlaporan) : void HihatDaftarLaporan() @ void

+lihatPemetaan() : void HihatDetail Laporan() | woid
+lihatPemetaan) : void
+validasiLaporan() | void
+hapusL aporan() : void

Laporan
-idLaporan : int
-idPelapor : string
-idPetugas : string
-waktulLaporan : string
-latitude : string
-lengitude : string
-jeniskerusakan : sting
-statuslaporan | string
-pathGambar : string

- @ Gambar 3.5 Class Diagram
Class diagram pada Gambar 3.5 tersebut menggambarkan
struktur kelas utama yang digunakan dalam sistem aplikasi pelaporan
dan deteksi kerusakan jalan. Terdapat kelas User sebagai kelas induk
L) @ (Superclass) yang menyimpan atribut umum berupa idPengguna,
username, dan password, Kelas Pelapor dan Petugas merupakan
turunan dari kelas User yang mewarisi atribut dan operasi dasar,
khususnya fungsi login() dan logout(). Kelas Pelapor memiliki atribut
tambahan seperti idPelapor, namaPelapor, dan kontakPelapor, serta
metode buatLaporan() dan lihatPemetaan() yang merepresentasikan
aktivitas pengguna dalam membuat laporan kerusakan dan melihat
sebaran lokasi jalan rusak. Sementara itu, kelas Petugas memiliki
atribut idPetugas, namaPetugas, dan kontakPetugas, serta metode
tambahan seperti [lihatDaftarLaporan(), lihatDetailLaporan(),
validasiLaporan(), hapusLaporan(), dan lihatPemetaan() yang
mencerminkan peran petugas dalam mengelola dan memverifikasi

L ° laporan kerusakan jalan.
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Selain itu, class diagram juga menampilkan kelas Laporan yang
berfungsi sebagai representasi data laporan kerusakan jalan yang
disimpan dalam sistem. Kelas Laporan memiliki atribut seperti
idLaporan, waktuLaporan, latitude, longitude, jenisKerusakan,
statusLaporan, dan pathGambar, yang menggambarkan informasi
detail terkait laporan kerusakan jalan. Relasi asosiasi antara kelas
Pelapor dan Laporan menunjukkan bahwa satu pelapor dapat
membuat lebih dari satu laporan, sedangkan relasi antara kelas
Petugas dan Laporan menunjukkan bahwa satu petugas dapat
menangani atau memvalidasi banyak laporan. Struktur class diagram
ini menunjukkan pembagian peran yang jelas antara pengguna dan
petugas, serta mendukung pengelolaan data laporan kerusakan jalan
secara terstruktur dan sistematis sesuai dengan kebutuhan aplikasi.
Desain Antarmuka Pengguna (UI/UX Design)

Desain antarmuka pengguna (UI/UX) dirancang agar aplikasi
mudah digunakan, intuitif, dan nyaman bagi pengguna. Perancangan
difokuskan pada kejelasan tampilan dan kemudahan navigasi
sehingga proses pelaporan dan pemantauan kerusakan jalan dapat

dilakukan secara efektif.

Lapor Kerusakan Jalan Raya Pemetaan Laporan
Pelaporan Kerusakan Jalan Raya

Login Untuk Memulai

Username Preview Camera

Password

Ambil Gambar Peta Sebaran

Login

Detail Laporan

(2) (b) (©)

Gambar 3.6 Desain Antarmuka

Tampilan antarmuka pada Gambar 3.6(a) merupakan halaman

login yang berfungsi sebagai gerbang awal akses sistem pelaporan
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- @ kerusakan jalan raya. Halaman ini menyediakan field username dan
- @ password untuk proses autentikasi pengguna. Setelah tombol Login

ditekan, sistem memvalidasi data dengan basis data, kemudian

- G mengarahkan pengguna ke halaman utama sesual perannya jika

berhasil, atau menampilkan pesan kesalahan jika data tidak valid.

Gambar 3.6(b) menampilkan halaman pelaporan kerusakan jalan

L a yang menyediakan fitur preview camera untuk mengambil gambar

kondisi jalan. Citra yang diunggah akan diproses menggunakan model
deteksi dan klasifikasi untuk mengidentifikasi jenis kerusakan. Hasil
analisis ditampilkan dalam bentuk visualisasi dan label prediksi,
disertai detail laporan seperti lokasi dan waktu unggah sebagai
pendukung sebelum laporan dikirim.

Gambar 3.6(c) menunjukkan halaman peta sebaran kerusakan
jalan yang menyajikan lokasi jalan rusak secara visual melalui peta
interaktif. Marker pada peta merepresentasikan titik kerusakan,

sementara bagian detail sebaran menampilkan informasi rinci dari

- a lokasi yang dipilih sehingga pengguna dapat memahami kondisi jalan

secara lebih jelas dan terstruktur.
2. Simulasi Proses Penyelesaian Masalah
Pada bagian ini disajikan simulasi implementasi model ResNet-50
dalam mendeteksi kerusakan jalan untuk menjelaskan tahapan pemrosesan
data dan mekanisme kerja model dalam mengklasifikasikan kondisi

permukaan jalan berdasarkan citra digital. Simulasi ini menggambarkan

L @ alur pengolahan citra secara sistematis, mulai dari tahap awal hingga

dihasilkan prediksi jenis kerusakan jalan.
a. Data Input

Pada tahap data input, pengguna memasukkan citra jalan berformat

- @ RGB dengan ukuran 224 x 224 piksel dan 3 channel warna (Red,
L @ Green, Blue) seperti contoh pada Gambar 3.7.
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’-ﬁ. o i 0 i

Gambar 3.7 Contoh Data Input

Citra ini kemudian diubah menjadi tensor agar dapat dihitung
oleh jaringan CNN. Setiap elemen tensor mewakili intensitas warna
pada piksel tertentu, yang menjadi dasar bagi proses ekstraksi fitur
oleh jaringan ResNet-50. Tensor ini menjadi masukan awal bagi
seluruh operasi konvolusi, pooling, dan blok residual dalam model.

b. Proses Pengolahan Data

Proses pengolahan data menggunakan metode ResNet-50 untuk
mengekstraksi fitur citra dan menghasilkan klasifikasi melalui resize,
normalisasi, tahapan konvolusi, bottleneck block, Global Average
Pooling, dan Softmax. Proses perhitungan ResNet-50 dijelaskan
sebagai berikut:

1) Resize
Dalam implementasi ResNet-50, citra umumnya diubah
ukurannya sesuai standar masukan pretrained model menjadi:
224 x 224 X 3(RGB)

Namun, ukuran citra dapat disesuaikan berdasarkan hasil

pengujian untuk memperoleh performa optimal.
2) Normalisasi

Mengubah rentang piksel menjadi 0 — 1.

Contoh satu piksel pada citra:

X(ij) = [R,G,B] =[120,115,110]

Sehingga didapatkan setelah normalisasi:

X
x' = 5o= = [0.47,045,0.43]
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3) Operasi Konvolusi Awal

Lapisan konvolusi awal pada ResNet-50 menggunakan

DO G (53) kernel 7 X 7 dengan 64 filter, stride 2, dan padding untuk

mengekstraksi fitur dasar dari citra input.

Contoh citra dengan single channel berukuran 4 x 4:

(1 2 0 1]
_10 1 3 2

=11 0 2 1

(2 1 0 0.

Dengan contoh kernel 3 x 3:

[1 0 -—1]
K=(0 1 0

-1 0 11

Dengan operasi same convolution menambahkan 1 padding diluar

citra awal maka perhitungan titik (0,0):

(Ix0)+Ox0)+(((-1)x0)+((Ox0)+(1x1)+(0x
2)+ (D) x0)+(O0x0)+(1x1) =2

Dengan menerapkan operasi same convolution pada seluruh
piksel citra, diperoleh matriks hasil konvolusi yang memiliki
ukuran 4 x 4. Adapun hasil konvolusi secara keseluruhan

ditunjukkan sebagai berikut:

2 5 1 =2
-2 3 5 0
r= 1 -5 0 4
2 0 -1 2

4) Batch Normalization (BN)
Untuk mempermudah perhitungan diasumsikan mean = 0

dan variance = 1. Sehingga BN tidak mengubah nilai:

BN(Y)=Y
Hasil BN:
2 5 1 =2
1l-2 3 5 0
BN(Y) = 1 -5 0 4
2 0 -1 2
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Aplikasi aktivasi ReLU pada BN (Y) merubah nilai negatif

menjadi 0. Sehingga tekstur gelap pada lubang menjadi fitur

dominan.

Hasil ReLU:

ReLU(BN(Y)) =

6) Max Pooling

NP, ON
o O w Ul
o o Uk
SIS

Max pooling menggunakan Kernel 2 X 2. stride 2, dan

padding valid untuk mengambil nilai maksimum pada setiap area

lokal tanpa tumpang tindih. Proses ini mereduksi ukuran feature

map secara signifikan, mempertahankan fitur dominan, serta

meningkatkan efisiensi komputasi pada tahap selanjutnya.

Proses Pooling:

a) Region 1:
[2
0
b) Region 2:
[1
5
¢) Region 3:
[1
2
d) Region 4:
[0
0

°] = max =5
0] = max =5
0] = max =2
5] = max =4

Maka didapatkan hasil Max Pooling:

|
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7) Bottleneck Block
Struktur bottleneck terdiri dari rangkaian konvolusi 1x1 —
3x3 — 1x1 yang dirancang untuk mengatur dimensi channel
sekaligus mengekstraksi fitur spasial secara efektif.
a) Conv 1 x 1 (Reduksi Channel)
Karena simulasi single channel, konvolusi 1x1 dengan bobot

= 1 tidak mengubah nilai:

_[5 5
b) Conv 3 x 3 (Ekstraksi Fitur)
Kernel 3 x 3:
1 0 -1
K=10 1 0 ]
-1 0 1

Karena ukuran input 2 x 2, digunakan operasi same
convolution dengan menambahkan 1 padding diluar citra.
Perhitungan Titik (0,0):

0 0 O

o s 5|

0 2 4

(Ix0)+(O0Ox0)+(-1x0)+((Ox0)+(1x5+((0x
5+(-1x0)+0x2)+(1x4)=9

Hasil Konvolusi 3 x 3:

9 7
3 7

Kemudian aktivasi ReLU. karena semua positif, maka tidak

F2=

mengubah citra:
_[9 7
ReLU(Fy) = |5 7]
¢) Conv 1x1 (Ekspansi Channel)
Dengan bobot 1, maka didapatkan:

ro=[3 ]
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8) Residual (Shorcut) Connection
Karena shortcut identity tersedia atau dimensi sama, maka
hasil blok residual:
_[5 5 9 71_114 12
R=[; 2+l 71=15 1
Kemudian dilakukan aktivasi ReLU, karena semua positif maka

tidak mengubabh citra:

14 12
5 11

ReLU(R) = [

9) Global Average Pooling (GAP)
Global Average Pooling (GAP) digunakan untuk mereduksi
feature map hasil ekstraksi fitur menjadi satu nilai representatif
dengan cara menghitung rata-rata seluruh elemen pada setiap

channel, sehingga diperoleh nilai sebagai berikut.

_ 41245411 42
s = 2 = =10

10) Fully Connected (FC) / Dense Layer

Lapisan Fully Connected (FC) digunakan untuk mengonversi
vektor fitur hasil Global Average Pooling menjadi empat kelas
kerusakan jalan, yaitu lubang, retak buaya, retak memanjang, dan
retak melintang. Proses ini dilakukan melalui perkalian bobot dan
penambahan bias untuk menghasilkan nilai logit sebagai
representasi awal tingkat keyakinan model sebelum diproses
menggunakan fungsi Softmax.

Misal nilai bobot:
W =10.6,0.2,—0.1,0.1]
Maka, perhitungan nilai logits:
7z, = 0.6 X10.5=6.3
z, =02x105=2.1
z3 = —0.1x10.5=-1.05
z4 = 0.1 X 10.5 = 1.05
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Didapatkan nilai logits:
z =[6.3,2.1,—1.05,1.05]
11) Softmax
Setelah dioperasikan dengan logits, lalu mengurangkan
dengan nilai maksimum yaitu 6.3 untuk stabilitas:
Z=10, —4.2, —7.35, —5.25]
Kemudian melakukan perhitungan eksponensial dengan hasil
berikut:
e? ~ [1, 0.0149, 0.00064, 0.00525]
Lalu menjumlahkan hasil perhitungan eksponensial:
1+ 0.0149 + 0.00064 + 0.00525 = 1.02079

Diperoleh probabilitas untuk masing-masing kelas:

P1 = Toz079 ~ 09796
0.0149

P2 = 142079 ~ 0:0146
0.00064

P3 = 102079 ~ 0-0006
0.00525

P+ = 02079 ~ 00052

Sehingga hasil akhir:

p = [0.9796, 0.0146, 0.0006, 0.0052]
c. Data Output dan Evaluasi
Pada tahap akhir perhitungan ResNet-50, model menghasilkan
nilai probabilitas tiap kelas kerusakan jalan melalui fungsi Softmax,
dan kelas dengan probabilitas tertinggi ditetapkan sebagai hasil
klasifikasi. Berdasarkan hasil perhitungan, diperoleh nilai probabilitas
sebagai berikut:
p = [0.9796, 0.0146, 0.0006, 0.0052]
Kelas dengan probabilitas tertinggi adalah kelas ke-1, yaitu
“Lubang”, dengan nilai sekitar 97,96% sehingga ditetapkan sebagai
- @ hasil prediksi akhir. Probabilitas ini dibandingkan dengan label
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sebenarnya untuk mengevaluasi kinerja model menggunakan
confusion matrix dan menghitung metrik seperti precision, recall, dan
Fl1-Score.

Selain digunakan untuk evaluasi performa model, hasil klasifikasi
kerusakan jalan juga dimanfaatkan sebagai dasar rekomendasi dan
penentuan prioritas penanganan jalan. Berdasarkan pendekatan
Pavement Condition Index (PCI), kerusakan berupa “Lubang”
termasuk dalam kategori kerusakan dengan prioritas perbaikan sangat
tinggi, karena berdampak langsung terhadap keselamatan pengguna
jalan dan dapat mempercepat penurunan kondisi perkerasan secara
signifikan. Oleh karena itu, ketika model mendeteksi kerusakan
dengan kelas “Lubang” dan probabilitas tinggi, sistem dapat
merekomendasikan tindakan penanganan segera sebagai prioritas
utama.

Dengan demikian, output model tidak hanya berfungsi sebagai
hasil klasifikasi visual berbasis deep learning, tetapi juga sebagai
informasi pendukung pengambilan keputusan dalam sistem
manajemen pemeliharaan jalan. Integrasi antara hasil prediksi
ResNet-50 dan konsep prioritas perbaikan memungkinkan sistem
memberikan rekomendasi yang lebih objektif, efektif, dan sesuai

dengan kondisi kerusakan aktual di lapangan.
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BAB IV
HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Hasil Penelitian
Pada bagian ini disajikan hasil penelitian yang meliputi implementasi,
pengujian, serta alat ukur terhadap sistem yang telah dikembangkan.
1. Implementasi Desain Sistem
Implementasi desain sistem dilakukan untuk menerapkan rancangan
sebelumnya ke dalam bentuk aplikasi yang dapat dijalankan, meliputi
antarmuka, fitur sistem, dan integrasi model deteksi.
a. Implementasi Lembar Kerja
Implementasi lembar kerja menyajikan hasil rancangan sistem
yang telah dikembangkan dalam bentuk modul-modul fungsional.
Sistem yang dibangun terdiri dari dua modul utama, yaitu Modul
Laporan dan Modul Sistem Cerdas. Masing-masing modul memiliki
fungsi dan tujuan yang berbeda namun saling mendukung satu sama
lain dalam membentuk sistem pelaporan kerusakan jalan yang
terintegrasi.
1) Lembar Kerja/Modul Pelaporan
Lembar kerja pelaporan merupakan modul utama yang
digunakan pengguna untuk berinteraksi dengan sistem secara
langsung. Modul ini mencakup seluruh alur pelaporan kerusakan
jalan, mulai dari proses registrasi akun hingga pemantauan
sebaran laporan pada peta digital. Setiap tahapan pada modul ini
dirancang agar dapat dijalankan secara mudah dan terstruktur
oleh pengguna.
a) Register atau Login
Register berfungsi sebagai gerbang masuk pengguna ke
dalam sistem. Tujuan dibuatnya adalah untuk memastikan
bahwa setiap laporan yang masuk ke sistem dapat

diidentifikasi dan dikaitkan dengan akun pengguna yang

52
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terdaftar, sehingga data laporan lebih terorganisasi dan dapat

dipertanggungjawabkan.

SIRA

Sistem Inspeksi dan Pelaporan Kerusakan Jalan Raya

REGISTER

Username ‘

Password ‘

DAFTAR

Sudah punya akun? Login

Gambar 4.1 Tampilan Register

Melalui register ini, pengguna mengisikan username dan
password untuk membuat akun yang akan digunakan pada
seluruh sesi penggunaan aplikasi berikutnya.

b) Lapor Kerusakan

Lapor kerusakan merupakan inti dari lembar kerja
pelaporan yang berfungsi sebagai media bagi pengguna
untuk mendokumentasikan kondisi jalan rusak melalui
kamera perangkat dan mengirimkan laporan lengkap ke
server.  Lapor  kerusakan ini  dirancang  untuk
mengintegrasikan proses pengambilan gambar, deteksi
otomatis oleh model kecerdasan buatan, pengambilan lokasi
GPS, serta pengiriman data laporan ke dalam satu alur yang

mudah digunakan tanpa memerlukan keahlian teknis.
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< Lapor Kerusakan Jalan < Lapor Kerusakan Jalan

Hasil belum tersedia Lubang

10 Jun 2026 06:12 WIB

5XCP+QRH, JI. Semeru, Tamanan, Kec. Mojoroto,

Lokasi belum tersedia
s : Kota Kediri, Jawa Timur 64116, Indonesia

0
@  Tanggal belum tersedia
Q
A

> o © ©

Prioritas belum tersedia Prioritas Perbaikan : Sangat Tinggi

Laporan

Laporan

(b)
Gambar 4.2 Tampilan Lapor Kerusakan: (a) Kondisi
Awal, (b) Kondisi Akhir

Pada kondisi awal pada Gambar 4.2(a), sistem
menampilkan area kamera untuk mengambil gambar
kerusakan jalan. Informasi hasil deteksi, waktu, lokasi, dan
prioritas perbaikan belum tersedia, sedangkan tombol Kirim
Laporan masih belum aktif hingga data yang diperlukan
terpenuhi.

Setelah foto diambil pada Gambar 4.2(b), sistem
memproses citra menggunakan model ResNet-50 untuk
klasifikasi  jenis kerusakan dan YOLOvI2 untuk
menampilkan lokasi objek kerusakan dalam bentuk bounding
box beserta jenis kerusakan yang teridentifikasi. Pada proses
pelaporan, sistem juga secara otomatis memperoleh
koordinat posisi pengguna melalui GPS perangkat untuk

memastikan setiap laporan memiliki informasi spasial yang
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akurat tanpa perlu diisi secara manual. Koordinat tersebut
kemudian dikonversi menjadi alamat yang dapat dibaca dan
disertakan bersama data laporan sehingga lokasi kerusakan
jalan dapat diidentifikasi secara tepat oleh pihak pengelola
infrastruktur. Selain menampilkan hasil deteksi berupa
bounding box dan jenis kerusakan, sistem juga menampilkan
waktu pelaporan, alamat lokasi, tingkat prioritas perbaikan,
serta kolom catatan tambahan. Setelah seluruh data tersedia,
laporan dapat dikirim ke server dan disimpan pada basis data
terpusat.
¢) Daftar Laporan

Daftar laporan berfungsi menampilkan seluruh riwayat

.“ laporan kerusakan jalan yang telah dikirimkan dan tersimpan

pada basis data sistem.

& Daftar Laporan

o b W Belum Diverifikasi

¢ Retak Buaya

8§ 12Jun2026 09:25WIB
AXGX+XFR, JI. Nusa Indah, Ngreco,
Rembang, Kec. Ngadiluwih, Kabupaten
Kediri, Jawa Timur 64171, Indonesia
Prioritas Perbaikan : Tinggi

Selesal Diperbaiki

Lubang

9Jun 2026 14:10 WIB

5XCP+QRH, JI. Semeru, Tamanan, Kec.
Mojoroto, Kota Kediri, Jawa Timur 64116,
Indonesia

Prioritas Perbaikan : Sangat Tinggi

| Lubang

| 8Jun2026 10:08 WIB
J1. Urip Sumoharjo No.6, Kp. Dalem, Kec.
Kota, Kota Kediri, Jawa Timur 64129,
Indonesia
Prioritas Perbaikan : Sangat Tinggi

Ml Sedang Diperbaiki

Melintang

8Jun 2026 11:57 WIB

JI. Raung No.94, Banjarmlati, Kec. Mojoroto,
Kabupaten Kediri, Jawa Timur 64119,
Indonesia

Prioritas Perbaikan : Sedang

Gambar 4.3 Tampilan Daftar Laporan
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Tujuan pembuatannya adalah memberikan kemudahan
bagi pengguna maupun petugas dalam memantau dan

meninjau kembali laporan yang telah masuk secara

terstruktur. kartu
*© Setiap laporan ditampilkan dalam bentuk

informasi yang memuat data ringkas Seperti gambar, jenis

kerusakan, lokasi, waktu, dan tingkat prioritas perbaikan
sehingga informasi dapat dipahami dengan cepat tanpa perlu

membuka detail masing-masing laporan.

®0 d) Detail Laporan

Detail laporan berfungsi  menampilkan  informasi
lengkapdari satu laporan kerusakan jalan yang dipilih
pengguna.

& Detail Laporan

(1] Retak Buaya
12 Jun 2026 09:25WIB

4XGX+XFR, JI. Nusa Indah, Ngreco, Rembang,
9 Kec. Ngadiluwih, Kabupaten Kediri, Jawa Timur
64171, Indonesia

Gambar 4.4 Tampilan Detail Laporan
Tujuan pembuatannya adalah memberikan akses
terhadap seluruh data laporan secara menyeluruh, termasuk

gambar hasil deteksi dengan bounding box, jenis kerusakan,
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koordinat GPS, waktu pelaporan, tingkat prioritas perbaikan,
dan catatan tambahan.
Pemetaan Laporan

Pemetaan laporan berfungsi menampilkan visualisasi
sebaran titik lokasi kerusakan jalan pada peta digital

berdasarkan seluruh laporan yang tersimpan di sistem.

< Pemetaan Laporan

|
ot e 5y +
T i
5 i
H
i
i
;‘
¥ /
to
Retak Buaya D3
JI. KH. Agus Salim Gg. VI No.1, Bandar ¥
Kidul, Kediri, Kota Kediri, Jawa Timur 64116, |/
3 Indonesia [
s o
o il
o ey
s
ho! T
g
/

Pemetaan

Gambar 4.5 Tampilan Pemetaan Sebaran Laporan
Pemetaan laporan dibuat dengan tujuan untuk
memberikan gambaran menyeluruh mengenai kondisi
infrastruktur jalan di suatu wilayah secara visual dan mudah
dipahami. Melalui ini, instansi terkait dapat memantau pola
sebaran kerusakan, mengidentifikasi wilayah dengan tingkat
kerusakan tinggi, dan menentukan prioritas penanganan

perbaikan jalan secara lebih efektif dan berbasis data.
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2) Lembar Kerja/Modul Sistem Cerdas

Lembar kerja sistem cerdas merupakan modul yang berjalan
di sisi server Django dan berfungsi sebagai mesin pemrosesan
kecerdasan buatan dalam sistem. Tujuan utama modul ini adalah
melakukan identifikasi kerusakan jalan secara otomatis dari
gambar yang dikirimkan oleh aplikasi Android, sehingga
pengguna tidak perlu menentukan jenis dan lokasi kerusakan
secara manual. Modul ini terdiri dari tiga fungsi yang bekerja
secara berurutan dalam satu siklus inferensi
a) Input Gambar

Input gambar berfungsi sebagai pintu masuk data ke
dalam lembar kerja sistem cerdas. Tujuan pembuatan input
gambar adalah memastikan gambar yang dikirimkan oleh
aplikasi Android diterima dengan baik dan dipersiapkan
secara tepat sebelum diproses oleh model kecerdasan buatan.
Proses pada komponen ini mencakup penerimaan data
gambar melalui REST API dan penyimpanan sementara pada
direktori server.

Setelah gambar diterima, sistem melakukan proses
resize atau pengubahan ukuran citra sebelum diteruskan ke
model kecerdasan buatan. Proses ini diperlukan karena setiap
model memiliki ukuran input yang telah ditetapkan selama
pelatihan, sementara gambar dari perangkat Android
memiliki resolusi yang bervariasi tergantung spesifikasi
kamera pengguna. Resize dilakukan dengan metode
interpolasi untuk mempertahankan proporsi objek kerusakan
agar tidak terdistorsi, dilanjutkan dengan normalisasi nilai
piksel ke rentang yang sesuai kebutuhan model sebelum

proses inferensi dijalankan.
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Inferensi Model (ResNet-50 dan YOLOv12)

Inferensi model berfungsi menjalankan proses deteksi
dan klasifikasi kerusakan jalan menggunakan dua model
deep learning secara berurutan. Model ResNet-50 bertugas
mengklasifikasikan jenis kerusakan jalan dari gambar yang
telah dipersiapkan dan menghasilkan prediksi berupa label
kelas beserta nilai kepercayaan dari empat kategori
kerusakan, yaitu lubang, retak melintang, retak memanjang,
dan retak buaya. Selanjutnya model YOLOvV12 melokalisasi
setiap objek kerusakan dalam gambar dan menghasilkan
koordinat bounding box beserta label kelas untuk setiap
objek yang terdeteksi. Tujuannya adalah untuk menghasilkan
informasi kerusakan jalan yang komprehensif dari satu
gambar, yaitu jenis kerusakan dari ResNet-50 sekaligus
lokasi objek kerusakan dalam gambar dari YOLOv12.
Pengembalian Hasil

Pengembalian  hasil  berfungsi mengemas dan
mengirimkan seluruh output inferensi dari kedua model
kembali ke aplikasi Android. Tujuan pembuatannya adalah
memastikan  hasil  deteksi dan klasifikasi  dapat
dikomunikasikan secara efisien ke sisi klien dalam format
yang dapat langsung ditampilkan pada antarmuka pengguna.
Hasil yang dikembalikan mencakup label jenis kerusakan,
nilai kepercayaan klasifikasi, koordinat bounding box setiap
objek yang terdeteksi, serta gambar yang telah dianotasi
dalam format siap tampil, seluruhnya dikemas dalam format

JSON dan dikirimkan melalui REST API.

b. Keterkaitan Antar Lembar Kerja

Lembar kerja pelaporan dan lembar kerja sistem cerdas dirancang

saling terhubung dan bekerja secara terintegrasi dalam satu alur sistem

pelaporan kerusakan jalan yang utuh. Lembar kerja pelaporan
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berperan sebagai antarmuka pengguna yang mengelola seluruh proses
interaksi di sisi Android, sedangkan lembar kerja sistem cerdas
berperan sebagai pemroses kecerdasan buatan yang bekerja di sisi
server Django. Hubungan antar kedua lembar kerja berlangsung
secara dua arah melalui komunikasi REST API, di mana komponen
lapor kerusakan pada lembar kerja pelaporan menjadi titik
penghubung utama yang mengirimkan data gambar ke lembar kerja
sistem cerdas dan menerima kembali hasil identifikasi untuk
ditampilkan kepada pengguna. Gambaran alur kerja yang
menunjukkan keterkaitan antar kedua lembar kerja beserta seluruh
komponennya adalah sebagai berikut.

1) Register pada lembar kerja pelaporan menjadi titik awal sistem.
Pengguna membuat akun untuk dapat mengakses seluruh
komponen aplikasi berikutnya.

2) Lapor kerusakan diaktifkan oleh pengguna melalui menu Lapor
Kerusakan. Pada tahap ini, kamera perangkat aktif dan komponen
ambil lokasi GPS pada lembar kerja pelaporan bekerja secara
bersamaan di latar belakang untuk mendapatkan koordinat posisi
pengguna secara otomatis.

3) Gambar yang diambil pengguna dikirimkan oleh komponen lapor
kerusakan ke lembar kerja sistem cerdas melalui REST APIL
Penerimaan gambar pada lembar kerja sistem cerdas menerima
dan mempersiapkan gambar sebelum diidentifikasi.

4) Inferensi model pada lembar kerja sistem cerdas menjalankan
ResNet-50 untuk mengklasifikasikan jenis kerusakan jalan,
dilanjutkan dengan YOLOvI2 untuk mendeteksi dan
melokalisasi objek kerusakan dalam gambar secara berurutan.

5) Pengembalian hasil pada lembar kerja sistem cerdas mengemas
seluruh output kedua model ke dalam format JSON dan
mengirimkannya kembali ke komponen lapor kerusakan pada

lembar kerja pelaporan melalui REST API.

Z'l—.l turnltln Page 80 of 109 - Integrity Submission Submission ID  trn:oid:::2945:394030777



Z'l_.l turnitin Page 81 of 109 - Integrity submission Submission ID _ trn:0id:::2945:394030777

61

6) Lapor kerusakan menampilkan hasil yang diterima berupa
gambar beranotasi bounding box, jenis kerusakan, dan tingkat
prioritas perbaikan. Pengguna kemudian menekan tombol Kirim
Laporan untuk menyimpan seluruh data ke basis data server.

7) Daftar laporan pada lembar kerja pelaporan mengambil data yang

L) ° telah tersimpan dari basis data server dan menampilkannya dalam
bentuk kartu informasi sehingga seluruh riwayat laporan dapat
diakses kembali oleh pengguna.

8) Detail laporan terhubung dengan komponen daftar laporan.
Ketika pengguna memilih salah satu laporan, komponen ini
menampilkan informasi lengkap beserta opsi membuka lokasi
kerusakan pada aplikasi peta eksternal berdasarkan koordinat
yang tersimpan.

9) Pemetaan laporan secara otomatis membaca seluruh data
koordinat laporan dari basis data dan memvisualisasikannya
sebagai titik-titik lokasi pada peta digital, sehingga persebaran
kerusakan jalan dapat dipantau secara menyeluruh oleh pengguna
maupun petugas kapan saja.

Dengan keterkaitan yang terstruktur antara lembar kerja
pelaporan dan lembar kerja sistem cerdas, sistem mampu memproses
laporan kerusakan jalan secara otomatis dan efisien. Beban komputasi
berat yang dibutuhkan oleh model deep [learning ditangani
sepenuhnya di sisi server sehingga aplikasi Android tetap ringan dan
responsif pada berbagai spesifikasi perangkat. Alur kerja yang
terintegrasi ini memastikan bahwa setiap gambar yang diambil
pengguna dapat menghasilkan laporan kerusakan jalan yang lengkap,
mulai dari identifikasi jenis dan lokasi kerusakan hingga visualisasi

sebaran laporan pada peta digital.

2. Pengujian Fungsional
L) @ Pengujian fungsional dilakukan menggunakan metode Black Box

Testing untuk memverifikasi bahwa setiap fitur dan fungsi pada aplikasi
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berjalan sesuai dengan kebutuhan sistem yang telah dirancang. Pengujian

ini berfokus pada input dan output sistem tanpa memperhatikan

implementasi kode secara internal.

Pengujian lembar kerja/modul pelaporan dilakukan terhadap enam

fitur yang berjalan di sisi aplikasi Android, yaitu fitur register, lapor

kerusakan, ambil lokasi GPS, daftar laporan, detail laporan, dan pemetaan

laporan. Hasil pengujian lembar kerja pelaporan disajikan pada Tabel 4.1

berikut.
Tabel 4.1 Hasil Pengujian Fungsional Modul Pelaporan
g R Output yang Output
No | Nama Fitur | Skenario Uji Input Diharapkan Aktual Status
Registrasi Username Akqn Akun
tersimpan, .
akun dan E—— tersimpan,
1 | Register berhasil password PSSt diarahkan ke |
. diarahkan ke
dengan data | lebih 8 halaman
. halaman
valid karakter utama
utama
Registrasi username | Muncul pesan | Muncul
gagal jika yang error pesan error
2 | Register username sudah 'username 'username v
sudah terdaftar di | sudah sudah
terdaftar sistem digunakan' digunakan'
Registrasi Salah satu | Muncul pesan Muncul
agal jika kolom validasi pada pesan
3 | Register gag . o validasi v
kolom wajib | dibiarkan kolom yang
pada kolom
kosong kosong kosong
yang kosong
Registrasi Password Muncul
.. Muncul pesan
gagal jika dan 'Konfirmasi pesan
4 | Register konfirmasi konfirmasi 'Konfirmasi v
password
password password tidak cocok' password
tidak cocok | berbeda tidak cocok'
Pengguna
Kamera membuka | Area pratinjau Areell .
Lapor . ., | pratinjau
5 berhasil menu kamera tampil v
Kerusakan o kamera
diaktitkan Lapor pada layar .
tampil
Kerusakan
Gambar f:;i%;ia Gambar Gambar
Lapor berhasil tampil pada tampil pada
6 . . tombol . v
Kerusakan | diambil dan ambil area pratinjau | area
ditampilkan laporan pratinjau
gambar
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Lanjutan Tabel 4.1 Hasil Pengujian Fungsional Modul Pelaporan
. —— Output yang Output
No | Nama Fitur | Skenario Uji Input Diharapkan Aktual Status
Gambar Gambar Request API
dikirim ke . terkirim ke Request API
Lapor berhasil ..
7 server . server dengan | terkirim ke v
Kerusakan ditangkap
setelah gambar server
. . kamera .
diambil terlampir
Tombol Gambar
Kirim baru Tombol Kirim | Tombol
Lapor Laporan diambil, Laporan Kirim
8 KeI;u sakan tidak aktif hasil berstatus Laporan N4
sebelum deteksi nonaktif berstatus
deteksi belum (disabled) nonaktif
selesai diterima
Hasil Gambar
deteksi beranotasi Gambar
. Respons . .
tampil bounding box, | anotasi dan
Lapor JSON . .
9 setelah o jenis info v
Kerusakan diterima
respons dari server kerusakan, kerusakan
server dan prioritas tampil
diterima tampil
Pengguna Dat? . Data
Laporan tersimpan di .
. menekan tersimpan,
Lapor berhasil server, . .
10 o tombol notifikasi N4
Kerusakan | dikirim ke .. muncul .
. Kirim . . berhasil
basis data notifikasi
Laporan . muncul
berhasil
Kolom Kolom Laporan tetap Lap oran
catatan o terkirim
Lapor catatan dapat dikirim
11 tambahan o tanpa v
Kerusakan . dibiarkan tanpa catatan
bersifat catatan
. kosong tambahan
opsional tambahan
Koordinat GPS Koordinat
Ambil GPS perangkat latitude dan Koordinat
12 . diperoleh aktif, longitude tampil v
Lokasi GPS . . .
secara sinyal tampil secara otomatis
otomatis tersedia otomatis
Alamat . Alamat lokasi | Alamat
. Koordinat . .
. lokasi tampil lokasi
13 Ambil dikonversi GPS menggantikan | tampil v
Lokasi GPS| 0" berhasil 88 P
dari didapat koordinat dengan
koordinat p mentah. benar
Memmta Izin lokasi Muncul dialog | Dialog
. izin akses belum . .
Ambil L permintaan permintaan
14 . lokasi jika pernah .. - . N4
Lokasi GPS o izin akses izin lokasi
belum diberikan .
o lokasi muncul
diberikan pengguna
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- e Lanjutan Tabel 4.1 Hasil Pengujian Fungsional Modul Pelaporan
. = Output yang Output
No | Nama Fitur | Skenario Uji Input Diharapkan Aktual Status
Daftar Seluruh
laporan Membuka | laporan tampil | Laporan
15 Daftar tampil menu dalam kartu tampil v
Laporan dengan data | Daftar informasi, berurutan
terbaru di Laporan diurutkan dari | dari terbaru
atas terbaru
Tampil Membuka Muncul pesan Pesan
.. Daftar , kosong
Daftar pesan jika Belum ada .
16 Laporan tampil v
Laporan belum ada ) laporan yang d
laporan saat belum tersimpan’ engan
ada data benar
Setiap kartu Kartu . Semua
Laporan menampilkan | | .
laporan . . informasi
Daftar .. tersimpan | gambar, jenis .
17 berisi o ringkas N
Laporan . . di basis kerusakan, o
informasi . tampil di
. data lokasi, waktu,
ringkas L kartu
dan prioritas
Daftar Terdapat Pengguna
laporan . . dapat Daftar dapat
.. | lebih dari . .
Daftar dapat digulir menggulir digulir
18 satu v
Laporan untuk 1 daftar ke dengan
. aporan
melihat . bawah tanpa lancar
tersimpan
semua data error
Laporan
Laporan baru Laporan
baru muncul | dikirimkan | terbaru Laporan
Daftar .
19 Laporan setelah lalu muncul pada baru tampil v
p berhasil membuka | urutan paling | paling atas
dikirim Daftar atas daftar
Laporan
Hala'man Pengguna Halaman Halaman
detail mengetuk . .
. detail laporan | detail
Detail terbuka saat | salah satu
20 terbuka terbuka v
Laporan kartu kartu pada
dengan data dengan
laporan Daftar lenoka benar
dipilih Laporan gkap
Gambar Foto kondisi
. . Gambar
beranotasi Membuka | jalan dengan .
: . ; beranotasi
Detail bounding halaman bounding box .
21 . . tampil v
Laporan box tampil detail dan label
dengan
dengan laporan kerusakan
. benar
benar tampil
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Lanjutan Tabel 4.1 Hasil Pengujian Fungsional Modul Pelaporan
. = Output yang Output
No | Nama Fitur | Skenario Uji Input Diharapkan Aktual Status
Jenis
Informasi Membuka kerusgkan, Semua
. lengkap koordinat, . .
Detail halaman informasi
22 laporan . waktu, . v
Laporan . detail . tampil
tampil laporan prioritas, dan lenoka
seluruhnya P catatan tampil gxap
lengkap
Tombol Pengguna
Lihat Lokasi | menekan Aplikasi peta Google map
23 Detail di Map tombol terbuka pada terbuka pada v
Laporan membuka Lihat koordinat koordinat
peta Lokasi di lokasi laporan | yang tepat
eksternal Map
Peta digital Membuka | Peta Q1g1tal Peta digital
Pemetaan ; menu tampil dengan )
24 berhasil tampil tanpa N
Laporan ) Pemetaan | benar pada
dimuat error
Laporan layar
Titik lokasi | Lordapat | Titik-titik Titik lokasi
laporan lokasi laporan .
Pemetaan | laporan . . tampil pada
25 . tersimpan | tampil pada g N
Laporan tampil pada o . posisi yang
etn di basis peta sesuai tepat
p data koordinat P
Popup
Informasi Pengguna informasi .. | Popup
. laporan tampil | . .
ringkas mengetuk .. informasi
Pemetaan berisi waktu, .
26 laporan salah satu | .. tampil v
Laporan . jenis
muncul saat | titik pada dengan data
titik dipilih peta kerusakan, yang benar
dan kode
laporan

Berdasarkan Tabel 4.1, seluruh 26 skenario pengujian pada lembar

kerja pelaporan menunjukkan hasil yang sesuai dengan output yang

diharapkan.

3. Pengujian Non Fungsional

Pengujian non fungsional dilakukan untuk mengevaluasi kinerja

model kecerdasan buatan yang diintegrasikan dalam sistem, yaitu model

klasifikasi ResNet-50 dan model deteksi objek YOLOv12.
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‘@ a. Pengujian Model ResNet-50
Proses pelatihan model ResNet-50 dilakukan menggunakan
dataset yang sama dengan empat kelas kerusakan jalan. Model dilatih
sebanyak 50 epoch dengan memanfaatkan arsitektur residual
connection yang memungkinkan model mempelajari fitur visual
secara mendalam tanpa mengalami masalah vanishing gradient.

Pengujian dilakukan pada tiga variasi ukuran input citra, yaitu

«® 512x512, 640x640, dan 800x800, dengan parameter evaluasi berupa
precision, recall, dan FI-Score untuk menentukan konfigurasi
klasifikasi yang paling optimal.

®0 Resize Class Precision Recall F1-Score

All 0,96 0,96 0,96

Lubang - - -

512x512 Melintang 0,97 0,96 0,96

Memanjang 0,95 0,97 0,96

Retak Buaya 0,98 0,94 0,96

All 0,96 0,96 0,96

Lubang 0,94 0,99 0,96

640x640 Melintang 0,96 0,95 0,95

Memanjang 0,95 0,97 0,96

Retak Buaya 0,98 0,92 0,95

All 0,97 0,96 0,97

Lubang 0,94 0,97 0,96

800x800 Melintang 0,98 0,96 0,97

Memanjang 0,97 0,97 0,97

‘@ Retak Buaya 0,97 0,. -
Berdasarkan hasil pengujian menggunakan arsitektur ResNet-50,
'@ ukuran resize 512x512 menghasilkan performa klasifikasi yang cukup

baik dengan nilai precision, recall, dan FI-Score kescluruhan masing-
masing sebesar 0,96. Pada pengujian per kelas, kelas Lubang
‘G memperoleh precision sebesar 0,95, _
Kelas Melintang memperoleh precision 0,97, recall 0,96, dan Fl-
.G Score 0,96. Kelas Memanjang menghasilkan precision 0,95, recall
0,97, dan FI-Score 0,96, sedangkan kelas Retak Buaya memperoleh

e precision tertinggi sebesar 0,98, recall 0,94, dan Fi-Score 0,96,
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Pada ukuran resize 640%x640, performa model ResNet-50

menunjukkan hasil yang relatif stabil dengan nilai precision, recall,
dan Fl-Score keseluruhan tetap sebesar 0,96. -pengujian per
kelas, kelas Lubang memperoleh recall tertinggi sebesar 0,99 dengan
precision 0,94 dan Fl-Score 0,96. Kelas Melintang memperoleh
precision 0,96, recall 0,95, Gan Fi-Score 0,95. Kelas Memanjang
menghasilkan precision 0,95, recall 0,97, dan FEl-Score 0,96,
sedangkan kelas Retak Buaya memperoleh precision 0,98, recall 0,92,
dan F1-Score 0,95.

Sementara itu, ukuran resize 800x800 memberikan performa
terbaik dibandingkan ukuran lainnya dengan hilai precision
keseluruhan Sebesar 0,97, recall 0,96, dan FI-Score 0,97. Pada
pengujian per kelas, kelas Lubang memperoleh precision 0,94, recall
0,97, dan Fl-Score 0,96. Kelas Melintang menunjukkan performa
terbaik dengan precision sebesar 0,98, recall 0,96, dan Fl-Score 0.97.
Kelas Memanjang juga menghasilkan performa tinggi dengan
precision dan recall masing-masing sebesar 0,97 serta F'I-Score 0,97.
Sementara itu, kelas Retak Buaya memperoleh precision 0,97, recall
0,96, dan FI-Score 0,96.

1) Confusion Matrix dan Grafik Pelatihan ResNet-50 Resize

512x512

Confusion Matrix

Predicted Label

Gambar 4.6 Confusion Matrix ResNet-50 Resize 512x512
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.@ Berdasarkan confusion matrix ukuran 512x512, sebagian
besar data berhasil diklasifikasikan dengan benar pada setiap
kelas. Kelas Lubang memiliki prediksi benar sebanyak 288 data,
Melintang 257 data, Memanjang 380 data, dan Retak Buaya 286

.@ data. Namun, masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi antar
kelas, terutama pada kelas Lubang yang diprediksi sebagai Retak
Buaya sebanyak 9 data serta kelas Memanjang yang diprediksi
sebagai Retak Buaya sebanyak 8 data.

Confusion Matrix Normalized

Lubang

Melintang
\

Predicted Label

Retak Buaya Memanjang
! !

- 04

-0.2

- 0.0

' . .
Lubang Melintang Memanjang Retak Buaya
T bel

Gambar 4.7 Confusion Matrix Normalisasi ResNet-50 Resize
512x512
Berdasarkan confusion matrix normalisasi, kelas Lubang
memperoleh nilai sekitar 0,95, Melintang 0,97, Memanjang 0,95,
[ T120) dan Retak Buaya 0,98. Meskipun demikian, masih terdapat
beberapa kesalahan prediksi antar kelas, khususnya pada kelas
Lubang dan Memanjang yang sesckali diprediksi sebagai Retak
Buaya.

Model Accuracy Model Loss

10
— wain
06 wvalidation
0.8 4
|

05

04

Gambar 4.8 Grafik Pelatihan ResNet-50 Resize 512x512
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Berdasarkan grafik hasil pelatihan model ResNet50

menggunakan ukuran input gambar 512x512, terlihat bahwa nilai

.@ train accuracy dan validation accuracy mengalami peningkatan
secara bertahap selama proses training berlangsung. Pada awal
- akurasi validasi berada di kisaran 77%, kemudian
meningkat hingga mencapai sekitar 96% pada akhir pelatihan.

'@ Selain itu, nilai train loss dan validation loss menunjukkan tren
penurunan yang stabil sciring bertambahnya epoch. Nilai

‘@ validation loss pada akhir pelatihan berada di kisaran 0,14, yang
menandakan bahwa kesalahan prediksi model semakin kecil.

2) Confusion Matrix dan Grafik Pelatihan ResNet-50 Resize
640x640

Confusion Matrix

Predicted Label

Gambar 4.9 Confusion Matrix ResNet-50 Resize 640x640

'@ Hasil confusion matrix pada ukuran 640x640 menunjukkan
performa klasifikasi yang tetap baik dengan jumlah prediksi
benar —setiap kelas! Kelas Lubang memiliki
prediksi benar sebanyak 293 data, Melintang 254 data,

‘@ Memanjang 378 data, dan Retak Buaya 279 data. Beberapa

kesalahan Klasifikasi masih ditemukan, terutama pada kelas

Lubang yang diprediksi sebagai Retak Buaya sebanyak 13 data
serta kelas Memanjang yang diprediksi sebagai Retak Buaya
sebanyak 8 data.
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Confusion Matrix Normalized

Lubang
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Melintang
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Retak Buaya
!
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Lubang Melintang Memanjang Retak Buaya
True Label

Gambar 4.10 Confusion Matrix Normalisasi ResNet-50
Resize 640x640
Pada confiision matrix normalisasi, nilai akurasi tiap kelas
juga menunjukkan hasil yang tinggi. Kelas Lubang memperoleh
nilai sekitar 0,94, Melintang 0,96, Memanjang 0,95, dan Retak
Buaya 0,98.

Model Accuracy Model Loss

h V
— ftrain
o4 validation
0.9+

— ftrain
validation 00

0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epochs Epochs

Gambar 4.11 Grafik Pelatihan ResNet-50 Resize 640x640
Pada proses pelatihan menggunakan ukuran input gambar
640x640, grafik menunjukkan peningkatan train accuracy dan
validation accuracy yang cukup konsisten hingga akhir epoch.
Nilai validation accuracy meningkat dari sekitar 85% pada awal

pelatihan hingga mencapai kisaran 96-97% pada akhir epoch.
Nilai train loss dan validation loss juga mengalami
penurunan secara bertahap selama proses training berlangsung.
Validation loss pada akhir pelatihan berada di kisaran 0,13.

Meskipun terdapat beberapa lonjakan pada validation loss di
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beberapa epoch, model tetap mampu kembeali stabil pada epoch

berikutnya.

3) Confusion Matrix dan Grafik Pelatihan ResNet-50 Resize

800x800

Confusion Matrix

Lubang

Melintang
\

Predicted Label

5 3

Retak Buaya Memanjang
! !

' . .
Lubang Melintang Memanjang Retak Buaya

True Label

Gambar 4.12 Confusion Matrix ResNet-50 Resize 800x800

Pada ukuran input 800%800, confusion matrix menunjukkan

hasil klasifikasi dengan jumlah prediksi benar pada masing-

masing kelas yaitu Lubang sebanyak 289 data, Melintang 258

data, Memanjang 377 data, dan Retak Buaya 290 data. Kesalahan

klasifikasi antar kelas juga relatif lebih sedikit, meskipun masih

terdapat beberapa kesalahan pada kelas Memanjang yang

diprediksi sebagai Lubang sebanyak 9 data.
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Gambar 4.13 Confusion Matrix Normalisasi ResNet-50
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Berdasarkan confusion matrix normalisasi, kelas Lubang
memperoleh nilai sekitar 0,97, Melintang 0,96, Memanjang 0,97,
dan Retak Buaya 0,96.

Model Accuracy Model Loss

0.4

507
g 03

0.6 4 02
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Gambar 4. 14 Grafik Pelatihan ResNet-50 Resize 800x800

Berdasarkan grafik pelatihan model ResNet50 dengan
ukuran input gambar 800x800, terlihat bahwa nilai train accuracy
dan validation accuracy meningkat secara signifikan selama
proses training. Validation accuracy mencapai kisaran 96-97%
pada akhir epoch. Selain itu, nilai train loss mengalami
penurunan hingga mendekati nol pada akhir pelatihan, sedangkan

validation loss turun hingga sekitar 0,09.

b. Pengujian Model YOLOv12

Proses pelatihan model YOLOvI12 dilakukan menggunakan
dataset kerusakan jalan yang terdiri dari empat kelas kerusakan jalan
raya. Model dilatih sebanyak 250 epoch untuk memastikan proses
pembelajaran yang cukup hingga model mencapai konvergensi.
Pengujian model YOLOv12 dilakukan untuk mengetahui performa
deteksi kerusakan jalan berdasarkan variasi ukuran input image.
Pengujian dilakukan menggunakan ukuran citra 512x512, 640x640,
dan 800x800 dengan parameter evaluasi berupa mAP50, mAP50-95,
precision, dan recall. Hasil pengujian digunakan untuk menentukan
konfigurasi model dengan performa terbaik dalam mendeteksi

kerusakan jalan.
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Tabel 4.2 Hasil Pengujian Model YOLOvV12
Resize Class mAPS0 mAPS0-95 | Precision Recall
All 0.931 0.684 0.909 0.890
Lubang 0.938 0.690 0.905 0.882
512x512 Melintang 0.942 0.647 0.920 0.904
Memanjang 0.932 0.677 0.896 0.883
Retak Buaya 0.911 0.721 0914 0.891
All 0.937 0.704 0.898 0.905
Lubang 0.942 0.716 0.915 0.877
640x640 Melintang 0.942 0.680 0.884 0.934
Memanjang 0.935 0.693 0.887 0.895
Retak Buaya 0.930 0.729 0.908 0.915
All 0.939 0.711 0.916 0.894
Lubang 0.942 0.710 0.921 0.867
800x800 Melintang 0.955 0.702 0.921 0.928
Memanjang 0.942 0.689 0.908 0.890
Retak Buaya 0.917 0.741 0.915 0.891

Berdasarkan hasil pengujian, ukuran resize 512x512
menghasilkan nilai mAPS0 sebesar 0,931, mAPS50-95 sebesar 0,684,
precision sebesar 0,909, dan recall sebesar 0,890. Pada pengujian per
kelas, nilat mAP50 tertinggi diperoleh kelas Melintang sebesar 0,942,
sedangkan nilai mAP50-95 tertinggi diperoleh kelas Retak Buaya
sebesar 0,721.

Pada ukuran resize 640%x640, performa model mengalami
peningkatan dengan nilai mAPS0 sebesar 0,937, mAPS50-95 sebesar
0,704, precision sebesar 0,898, dan recall sebesar 0,905. Pada
pengujian per kelas, nilai mAPS50 tertinggi diperoleh kelas Lubang
dan Melintang sebesar 0,942, sedangkan nilai mAP50-95 tertinggi
diperoleh kelas Retak Buaya sebesar 0,729.

Sementara itu, ukuran resize 800800 memberikan hasil terbaik
dibandingkan ukuran lainnya dengan nilai mAPS0 sebesar 0,939,
mAPS50-95 sebesar 0,711, precision sebesar 0,916, dan recall sebesar
0,894. Pada pengujian per kelas, nilaimAP50 tertinggi diperoleh kelas
Melintang sebesar 0,955 dan nilai mAPS0-95 tertinggi diperoleh kelas
Retak Buaya sebesar 0,741.
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Selain menggunakan parameter evaluasi kuantitatif, performa
model juga dianalisis menggunakan confusion matrix dan grafik hasil
pelatihan untuk melihat tingkat ketepatan prediksi serta kestabilan
proses training pada setiap ukuran resize image. Confusion matrix
digunakan untuk menunjukkan hubungan antara label aktual dan hasil
prediksi model sehingga dapat diketahui pola kesalahan klasifikasi
pada setiap kelas kerusakan jalan. Sementara itu, grafik pelatihan
digunakan untuk melihat perkembangan nilai loss, precision, recall,
serta mAP selama proses training berlangsung.

1) Confusion Matrix dan Grafik Pelatihan YOLOvVI12 Resize
512x512

L
Melintang
Retak Buaya
background -

g Memanjang -

Gambar 4.15 Confusion Matrix YOLOV12 Resize 512x512

Pada wukuran input 512x512, hasil confusion matrix
menunjukkan bahwa sebagian besar data berhasil diprediksi
sesuai dengan kelas sebenarnya. Hal ini terlihat dari dominasi
nilai pada diagonal matriks. Kelas [ ubang memiliki nilai prediksi
benar sebesar 381 data, Melintang sebesar 286 data, Memanjang
sebesar 523 data, dan Retak Buaya sebesar 226 data. Meskipun
demikian, masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi antar

kelas serta deteksi background pada beberapa objek.
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Gambar 4.16 Confusion Matrix Normalisasi YOLOv12
Resize 512x512
Berdasarkan confusion matrix normalisasi, tingkat akurasi
prediksi tiap kelas juga tergolong baik. Kelas Lubang
memperoleh nilai sekitar 0,92, Melintang 0,94, Memanjang 0,93,
dan Retak Buaya 0,91. Namun, beberapa objek masih terdeteksi
sebagai background terutama pada kelas Memanjang dan

Lubang.
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Gambar 4.17 Grafik Pelatihan YOLOV12 Resize 512x512
epoch 150-250
.o Pada grafik pelatihan, nilai train loss dan validation loss
menunjukkan tren penurunan yang cukup stabil hingga akhir
epoch. Selain itu, nilai precision dan recall juga mengalami
peningkatan secara bertahap meskipun masih terlihat fluktuasi

.o pada beberapa epoch. Nilai mAPS0 dan mAPS0-95 juga
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mengalami peningkatan selama proses pelatihan. Pada akhir
epoch, nilai mAP50 mencapai sekitar 0,93, sedangkan mAP50-
95 berada pada kisaran 0,68.

2) Confusion Matrix dan Grafik Pelatihan YOLOv12 Resize
640x640

Confusion Matrix
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Gambar 4.18 Confusion Matrix YOLOV12 Resize 640x640
Pada ukuran input 640%x640, hasil confusion matrix
menunjukkan dominasi mnilai pada diagonal matriks yang
menunjukkan prediksi benar pada masing-masing kelas. Kelas
Lubang memiliki nilaiprediksi benar sebesar 383 data, Melintang
sebesar 289 data, Memanjang sebesar 521 data, dan Retak Buaya
sebesar 231 data.

Confusion Matrix Normalized
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Gambar 4.19 Confusion Matrix Normalisasi YOLOv12
Resize 640x640
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Berdasarkan confusion matrix normalisasi, tingkat akurasi
prediksi untuk setiap kelas juga tergolong tinggi. Kelas Lubang
memperoleh nilai sekitar 0,92, Melintang 0,95, Memanjang 0,92,
dan Retak Buaya 0,94. Namun demikian, masih terdapat beberapa
prediksi yang masuk ke kategori background, terutama pada kelas

Memanjang dan Melintang, meskipun jumlahnya relatif kecil.
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Gambar 4.20 Grafik Pelatihan YOLOv12 Resize 640%640
epoch 150-250

Berdasarkan grafik pelatihan, nilai train loss dan validation
loss menunjukkan tren penurunan yang stabil hingga akhir epoch.
Selain itu, nilai precision dan recall mengalami peningkatan
secara bertahap selama proses pelatihan, meskipun masih
terdapat beberapa fluktuasi pada beberapa epoch. Nilai mAPS0
dan mAPS50-95 juga terus meningkat dari awal hingga akhir
pelatihan. Pada akhir epoch, nilai mAP50 mencapai sekitar 0,94,
sedangkan nilai mAP50-95 mencapai sekitar 0,70. Perubahan
nilai pada setiap metrik dapat diamati secara bertahap seiring

bertambahnya jumlah epoch selama proses training berlangsung.
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3) Confusion Matrix dan Grafik Pelatthan YOLOvVI12 Resize
800x800
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Gambar 4.21 Confusion Matrix YOLOV12 Resize 800x800

Pada ukuran input 800x800, hasil confusion matrix
menunjukkan performa model yang baik. Hal ini terlihat dari
dominasi nilai pada diagonal matriks yang menandakan sebagian
besar data berhasil diprediksi sesuai dengan kelas sebenarnya.
Kelas Lubang memiliki nilai prediksi benar sebesar 381 data,
Melintang sebesar 290 data, Memanjang sebesar 527 data, dan
Retak Buaya sebesar 227 data. Selain itu, tingkat kesalahan

klasifikasi antar kelas relatif kecil.

Canfusion Matrix Normalized
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Gambar 4.22 Confusion Matrix Normalisasi YOLOv12
Resize 800x800

Page 98 of 109 - Integrity Submission Submission ID trn:oid:::2945:394030777



zﬂ turnitin Page 99 of 109 - Integrity Submission

7 turnitin

Submission ID trn:oid:::2945:394030777

79

Berdasarkan confusion matrix normalisasi, tingkat akurasi
prediksi pada setiap kelas juga tergolong tinggi. Kelas Lubang
memiliki nilai sekitar 0,92, Melintang 0,96, Memanjang 0,93, dan
Retak Buaya 0,92. Meskipun demikian, masih terdapat beberapa
kesalahan |deteksi pada background terutama pada kelas
Memanjang dan Lubang, yang menunjukkan adanya objek yang

belum terdeteksi secara sempurna.
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Gambar 4.23 Grafik Pelatihan YOLOvV12 Resize 800%800
epoch 150-250

Pada grafik pelatihan, nilai train loss dan validation loss
mengalami penurunan secara stabil hingga akhir epoch. Nilai
precision dan recall juga menunjukkan performa yang stabil
dengan rata-rata berada di atas 0,89, meskipun masih terdapat
sedikit fluktuasi pada beberapa epoch selama proses training
berlangsung. Selain itu, nilai mAP50 dan mAP50-95 mengalami
peningkatan secara bertahap hingga akhir pelatihan. Pada akhir
epoch, nilai mAP50 mencapai sekitar 0,94, sedangkan mAP50-

95 mencapai sekitar 0,71.

B. Pembahasan

Bagian pembahasan ini menyajikan temuan-temuan utama yang diperoleh
dari hasil penelitian, meliputi pengaruh ukuran input citra terhadap performa
model, pengaruh jumlah epoch pelatihan, serta pengaruh waktu respons sistem.

Setiap temuan dianalisis secara rinci disertai posisi penelitian terhadap kajian-
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kajian terdahulu untuk memberikan pemahaman terhadap faktor-faktor yang
memengaruhi kinerja sistem pelaporan kerusakan jalan berbasis Convolutional
Neural Network yang dikembangkan.
1. Pengaruh Ukuran Input Citra terhadap Performa Model
Hasil pengujian menunjukkan bahwa secara umum semakin besar
ukuran input citra yang digunakan, semakin baik performa deteksi dan
klasifikasi yang dihasilkan oleh model YOLOvV12 maupun ResNet-50.
a. Pengaruh pada Model ResNet-50
Pada model ResNet-50, ukuran input 512x512 menghasilkan F/-
L e Score keseluruhan sebesar 0,96, ukuran 640x640 menghasilkan F1-
Score yang sama sebesar 0,96, sedangkan ukuran 800x800
- e menghasilkan F/-Score tertinggi sebesar 0,97. Meskipun perbedaan
angka terlihat kecil, peningkatan ini konsisten terjadi pada hampir
seluruh kelas kerusakan, terutama pada kelas Melintang dan
Memanjang yang masing-masing meningkat dari 0,96 menjadi 0,97
ketika ukuran input ditingkatkan ke 800x800.

Fenomena ini terjadi karena mekanisme kerja CNN pada
arsitektur ResNet-50 sangat bergantung pada kualitas representasi
spasial yang dihasilkan oleh lapisan konvolusi pertama. Pada ukuran
input yang lebih kecil seperti 512x512, gambar kerusakan jalan
mengalami downsampling yang lebih agresif sejak awal proses
ekstraksi fitur. Akibatnya, detail tekstur permukaan jalan seperti pola
retakan halus, lebar celah, dan batas tepi kerusakan menjadi kurang
terwakili dalam peta fitur yang dihasilkan. Sebaliknya, pada ukuran
800x800, lapisan konvolusi awal dapat memproses gambar dengan
informasi spasial yang jauh lebih kaya sebelum operasi max-pooling
dilakukan, sehingga fitur-fitur diskriminatif yang membedakan
antarkelas kerusakan dapat diekstraksi dengan lebih presisi.
Mekanisme residual connection pada ResNet-50 semakin

- @ menguatkan keunggulan ini karena memungkinkan informasi detail

dari lapisan awal tetap mengalir ke lapisan-lapisan yang lebih dalam
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melalui shortcut connection, sehingga detail fitur dari gambar
beresolusi tinggi dapat dimanfaatkan secara optimal di seluruh
kedalaman jaringan.

Temuan ini mendukung penelitian Saparudin dkk., (2025) yang
menggunakan CNN berbasis ResNet untuk klasifikasi kerusakan jalan
dengan ukuran input default 224x224 piksel dan memperoleh akurasi
sebesar 92%. Penelitian ini memperkuat sekaligus melengkapi temuan
tersebut dengan membuktikan bahwa peningkatan ukuran input citra
diatas resolusi default, dari 512x512 hingga 800x800, secara
konsisten meningkatkan F'/-Score pada seluruh kelas kerusakan jalan,
sehingga ukuran input yang lebih besar dari 224x224 yang digunakan
Saparudin dkk. terbukti menghasilkan performa klasifikasi yang lebih
tinggi, yaitu FI-Score sebesar 0,97 pada konfigurasi optimal
800x800.

Pengaruh pada Model YOLOv12

Pada model YOLOv12, pola yang sama teramati pada metrik
mAP50 dan mAP50-95. Ukuran input 512x512 menghasilkan mAPS0
sebesar 0,931 dan mAPS0-95 sebesar 0,684. Ukuran 640x640
meningkatkan mAP50 menjadi 0,937 dan mAP50-95 menjadi 0,704.
Ukuran 800x800 menghasilkan mAPS0 tertinggi sebesar 0,939 dan
mAPS0-95 tertinggi sebesar 0,711. Peningkatan yang paling
signifikan terlihat pada metrik mAP50-95, yaitu dari 0,684 pada
512x512 menjadi 0,711 pada 800x800 atau meningkat sebesar 3,95%.
Peningkatan mAP50-95 yang lebih besar dibandingkan mAP50
mengindikasikan bahwa ukuran input yang lebih besar terutama
memberikan manfaat pada presisi lokalisasi bounding box, bukan
hanya pada ketepatan klasifikasi kelas.

Hal ini terjadi karena arsitektur YOLOv12 menggunakan feature
pyramid network yang menghasilkan prediksi pada tiga skala berbeda.
Pada ukuran input yang lebih kecil, setiap piksel pada feature map

merepresentasikan area yang lebih luas pada gambar asli sehingga
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prediksi koordinat bounding box menjadi kurang presisi. Pada ukuran
800x800, setiap piksel pada feature map merepresentasikan area yang
lebih kecil sehingga model dapat memprediksi batas-batas objek
kerusakan dengan granularitas yang lebih tinggi, yang secara langsung
meningkatkan nilai mAP50-95. Satu temuan menarik adalah nilai
recall pada ukuran 640x640 sebesar 0,905 yang justru lebih tinggi
dibandingkan ukuran 800x800 sebesar 0,894, menunjukkan adanya
trade-off antara presisi lokalisasi dan sensitivitas deteksi. Pada ukuran
800x800, model cenderung lebih konservatif dalam memberikan
prediksi positif karena ekspektasi presisi bounding box yang lebih
tinggi, sehingga beberapa objek kerusakan berukuran sangat kecil
dapat terlewat.

Temuan ini mendukung dan memperluas penelitian Hananta &
Cahyono, (2026) dengan konfigurasi resize 640x640 yang
mengemukakan bahwa model berbasis YOLO mampu mendeteksi
kerusakan jalan multi-kelas dengan akurasi tinggi. Penelitian ini tidak
hanya mengonfirmasi kemampuan tersebut melalui model YOLOv12
yang lebih baru dengan mAPS50 sebesar 0,939, tetapi juga memberikan
bukti empiris mengenai hubungan antara ukuran input citra dan presisi
lokalisasi bounding box yang belum dibahas secara mendalam pada
penelitian-penelitian sebelumnya. Selain itu, temuan mengenai trade-
off antara recall dan presisi antar ukuran input memberikan wawasan
baru bagi peneliti yang ingin mengoptimalkan konfigurasi model
YOLO untuk kasus penggunaan spesifik, baik yang mengutamakan
sensitivitas deteksi maupun presisi lokalisasi.

2. Pengaruh Jumlah Epoch Pelatihan terhadap Konvergensi Model
Kedua model menggunakan jumlah epoch yang berbeda, yaitu 50
epoch untuk ResNet-50 dan 250 epoch untuk YOLOV12, yang
mencerminkan perbedaan kompleksitas tugas yang diemban masing-

masing model.
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a. Epoch pada Model ResNet-50
Model ResNet-50 dilatih sebanyak 50 epoch dan menunjukkan
konvergensi yang baik berdasarkan grafik pelatihan pada seluruh
variasi ukuran input. Untuk melihat pengaruh jumlah epoch secara
lebih jelas, performa model pada ukuran input 800x800 dibandingkan
pada beberapa titik epoch, yaitu epoch 10, 20, 30, dan 50. Pada epoch

10, validation accuracy baru mencapai 91,81% dengan validation loss

L] 9 sebesar 0,209, menunjukkan bahwa model masih dalam tahap awal

pembelajaran dan belum mampu mengenali seluruh pola kerusakan
secara optimal. Pada epoch 20, validation accuracy meningkat
signifikan menjadi 95,71% dengan validation loss turun menjadi
0,115, mengindikasikan bahwa model mulai mengekstraksi fitur
kerusakan jalan dengan lebih baik. Pada epoch 30, validation
accuracy mencapai  95,87% dengan validation loss 0,107,
menunjukkan model hampir mencapai konvergensi namun masih
terdapat ruang peningkatan. Pada epoch 50, model mencapai performa
terbaik dengan validation accuracy sebesar 96,42% dan validation
loss terendah sebesar 0,089, membuktikan bahwa penambahan epoch
dari 30 ke 50 masih memberikan peningkatan yang berarti pada
kualitas klasifikasi.

Jumlah 50 epoch terbukti memadai untuk ResNet-50 karena
arsitektur residual connection secara inheren mempercepat proses
konvergensi. Mekanisme shortcut connection memungkinkan

gradient mengalir langsung dari lapisan output ke lapisan input tanpa

- @ melewati seluruh transformasi nonlinear, sehingga masalah vanishing

gradient yang umum terjadi pada jaringan sangat dalam dapat
diminimalkan. Model dapat mempelajari representasi fitur yang
bermakna secara lebih efisien dibandingkan arsitektur CNN
konvensional, sehingga 50 epoch sudah cukup untuk menghasilkan
F1-Score rata-rata 0,97 tanpa indikasi overfitting yang signifikan.

Temuan ini mendukung klaim He dkk. dalam penelitian asli ResNet
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yang menyatakan bahwa arsitektur residual connection secara
fundamental mempermudah proses optimasi dan memungkinkan
model yang lebih dalam dilatih dengan lebih efisien. Penelitian ini
mengonfirmasi bahwa keunggulan tersebut berlaku secara konsisten
pada kasus klasifikasi kerusakan jalan dengan empat kelas
menggunakan dataset foto lapangan yang memiliki variasi kondisi
pencahayaan dan sudut pengambilan gambar.

Epoch pada Model YOLOv12

Model YOLOV12 memerlukan jumlah epoch yang jauh lebih
besar, yaitu 250 epoch, karena tugas deteksi objek jauh lebih
kompleks dibandingkan klasifikasi citra. Kompleksitas ini disebabkan
oleh kenyataan bahwa model harus mengoptimalkan fungsi loss
gabungan yang mencakup classification loss, objectness loss, dan
localization loss secara simultan, sehingga proses optimasi
membutuhkan lebih banyak iterasi dibandingkan optimasi fungsi /oss
klasifikasi tunggal pada ResNet-50.

Untuk melihat pengaruh jumlah epoch secara lebih jelas,
performa model pada ukuran input 800%800 dibandingkan pada
beberapa titik epoch, yaitu epoch 100, 150, 200, dan 250. Pada epoch
100, model menghasilkan mAPS0 sebesar 0,9221 dan mAPS50-95
sebesar 0,6520 dengan val box loss sebesar 1,0262, menunjukkan
bahwa model masih dalam proses pembelajaran aktif dan belum
mencapai presisi lokalisasi yang optimal. Pada epoch 150, mAPS0
meningkat menjadi 0,9338 dan mAPS0-95 menjadi 0,6892 dengan
val_box_loss turun menjadi 0,9455. Pada epoch 200, mAPS0 sebesar
0,9379 dan mAPS50-95 sebesar 0,6970 dengan val box loss 0,9201,
menandakan model semakin mendekati konvergensi meskipun masih
terdapat ruang peningkatan. Pada epoch 250, model mencapai
performa terbaik dengan mAPS50 sebesar 0,9382, mAP50-95 sebesar
0,7082, precision sebesar 0,9111, recall sebesar 0,9031, dan

val_box loss terendah sebesar 0,8945. Peningkatan yang konsisten
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dari epoch 100 hingga 250 membuktikan bahwa penambahan jumlah
epoch memberikan kontribusi nyata terutama pada presisi lokalisasi
bounding box yang tercermin dari kenaikan mAP50-95 sebesar 0,0562
poin. Temuan ini mendukung praktik umum dalam penelitian deteksi
objek berbasis YOLO yang merekomendasikan jumlah epoch
pelatihan yang signifikan lebih besar dibandingkan model klasifikasi,

sekaligus memberikan data empiris konkret bahwa 250 epoch

L @ merupakan jumlah yang memadai untuk mencapai nilai mAPS0 di

atas 0,93 dan mAPS50-95 di atas 0,70 secara stabil pada dataset
kerusakan jalan empat kelas.
3. Pengaruh Waktu Respons terhadap Pengalaman Pengguna

Sistem yang dikembangkan menempatkan seluruh beban inferensi
model di sisi server Django yang berjalan pada laptop, sementara aplikasi
Android hanya bertugas mengirim gambar dan menampilkan hasil yang
diterima. Pendekatan ini memiliki dampak langsung terhadap kecepatan
dan pengalaman pengguna dalam proses pelaporan kerusakan jalan.

Tabel 4.3 Hasil Pengujian Latensi Inferensi Model

Upload . .
No Gambar Inferensi Inferensi Total (ms)
(ms) ResNet-50 (ms) YOLOV12 (ms)

1 151,37 1.900,71 845,65 3.123,65
2 106,44 1.887,30 778,84 2.991,16
3 108,57 1.889,10 837,22 3.169,95
4 130,17 1.928,41 877,45 3.209,94
5 132,88 1.945,10 837,78 3.097,84
6 107,94 1.869,16 955,46 3.181,32
7 115,82 1.874,19 903,78 3.311,53
8 110,06 1.840,75 859,92 3.151,33
9 145,47 1.927,10 863,23 3.229,87
10 127,46 1.861,99 838,01 3.039,97
Rata-Rata 123,62 1.892,38 859,73 3.150,66

Berdasarkan hasil pengujian latensi inferensi model pada Tabel 4.3,
rata-rata total waktu respons dari 10 kali percobaan adalah 3.150,66 ms

atau sekitar 3,15 detik dalam kondisi jaringan lokal. Waktu respons ini
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terdiri dari tiga tahap, yaitu upload gambar dari Android ke server rata-rata
123,62 ms, inferensi model ResNet-50 rata-rata 1.892,38 ms, dan inferensi
model YOLOVI2 rata-rata 859,73 ms. Tahap inferensi ResNet-50 menjadi
tahap yang paling memakan waktu dengan kontribusi rata-rata 1.892,38
ms atau sekitar 60% dari total waktu respons, diikuti inferensi YOLOv12
sebesar 859,73 ms atau sekitar 27%. Kondisi ini disebabkan oleh
perbedaan mekanisme pemrosesan kedua model, di mana ResNet-50
dengan ukuran input 800800 melakukan ekstraksi fitur pada resolusi
yang lebih besar dibandingkan YOLOv12 sehingga membutuhkan waktu
komputasi yang lebih panjang, terlebih tanpa akselerasi GPU yang optimal
pada laptop yang digunakan sebagai server.

Waktu upload yang rata-rata 123,62 ms atau hanya sekitar 4% dari
total waktu respons mencerminkan keuntungan penggunaan jaringan lokal
yang meminimalkan latensi komunikasi jaringan. Hal ini menunjukkan
bahwa bottleneck utama sistem bukan pada komunikasi data, melainkan
pada kapasitas komputasi server dalam menjalankan inferensi kedua
model secara berurutan. Total waktu respons sebesar 3,15 detik masih
dapat diterima untuk konteks aplikasi pelaporan di lapangan, karena
pengguna tidak perlu melakukan tindakan apa pun selama proses
berlangsung dan hasil identifikasi tetap diperoleh secara otomatis dalam
satu kali pengambilan foto. Meskipun demikian, waktu respons ini
berpotensi untuk dipangkas secara signifikan melalui migrasi server ke
infrastruktur berbasis GPU dedicated atau cloud computing, yang dapat
menurunkan waktu inferensi ResNet-50 dan YOLOv12 secara drastis
mengingat kedua model ini dirancang untuk diakselerasi menggunakan
GPU.

Temuan ini mendukung penelitian Angkasa dkk., (2026) yang
menyimpulkan bahwa responsivitas sistem merupakan faktor kritis dalam
penerimaan pengguna terhadap aplikasi pelaporan berbasis mobile.
Penelitian ini melangkah lebih jauh dengan mengintegrasikan inferensi

dua model deep learning secara berurutan dalam satu alur respons API,
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dan membuktikan bahwa pendekatan client-server dengan pemrosesan di
sisi server merupakan strategi arsitektur yang layak secara fungsional
meskipun masih memerlukan optimasi lebih lanjut pada sisi komputasi
server untuk mencapai waktu respons yang lebih ideal dalam skenario

penggunaan nyata.
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BAB YV
PENUTUP

A. Kesimpulan

Kerusakan jalan seperti lubang dan retakan mengancam keselamatan
pengguna jalan dan menurunkan efisiensi transportasi. Metode pelaporan
manual oleh petugas lapangan dinilai tidak efektif karena memakan waktu,
menghasilkan data yang tidak konsisten, serta tidak memiliki sistem pemetaan
visual yang memadai sehingga penanganan kerusakan menjadi lambat dan
tidak terstandarisasi.

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, penelitian ini merancang dan
membangun sistem pelaporan kerusakan jalan berbasis Android yang
mengintegrasikan model YOLOv12 dan ResNet-50 menggunakan arsitektur
client-server berbasis Django REST API, dengan pengujian fungsional melalui
Black Box Testing serta evaluasi performa model menggunakan metrik mAP,
precision, recall, dan F1-Score.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem berhasil dibangun dan
berjalan secara andal dengan tingkat keberhasilan pengujian fungsional sebesar
100% dari 26 skenario uji yang mencakup skenario normal, preventif, dan
korektif. Model ResNet-50 pada konfigurasi ukuran input 800800 dengan
pelatihan selama 50 epoch mencapai performa klasifikasi terbaik dengan nilai
precision sebesar 0,97, recall sebesar 0,96, dan F'I-Score sebesar 0,97. Model
YOLOV12 pada konfigurasi ukuran input yang sama dengan pelatihan selama
250 epoch menghasilkan performa deteksi terbaik dengan mAPS50 sebesar
0,939 dan mAP50-95 sebesar 0,711. Rata-rata total waktu respons sistem dari
10 kali percobaan adalah 3.150,66 ms yang mencakup proses unggah gambar
rata-rata 123,62 ms, inferensi ResNet-50 rata-rata 1.892,38 ms, dan inferensi
YOLOvV12 rata-rata 859,73 ms dalam kondisi jaringan lokal.

Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan keterbatasan yang ditemukan, beberapa

saran disampaikan untuk kesempurnaan penelitian serupa pada kesempatan

selanjutnya. Penambahan dan diversifikasi dataset pelatihan sangat
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direkomendasikan, terutama untuk kelas retak melintang dan memanjang yang
konsisten menunjukkan kesalahan klasifikasi akibat kemiripan visual, disertai
eksplorasi teknik augmentasi data yang lebih bervariasi seperti rotasi ekstrem
dan transformasi perspektif. Selain itu, penambahan kategori jenis kerusakan
yang lebih lengkap seperti kerusakan tepi perkerasan, amblesan, dan pelepasan
butir disarankan agar sistem dapat mendeteksi kondisi kerusakan jalan yang
lebih beragam sesuai standar klasifikasi yang berlaku di Indonesia.

Penelitian selanjutnya juga disarankan untuk mengintegrasikan
kemampuan estimasi kedalaman kerusakan jalan, baik kedalaman lubang
maupun lebar dan kedalaman retakan, melalui teknik depth estimation berbasis
monocular camera atau sensor LiDAR pada perangkat mobile. Dengan

informasi kedalaman tersebut, sistem dapat menghasilkan penentuan tingkat

- @ prioritas perbaikan yang lebih tepat dan objektif karena tidak hanya didasarkan

pada jenis kerusakan, tetapi juga pada tingkat keparahan fisik kerusakan yang

sesungguhnya di lapangan.
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