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ABSTRAK

Penelitian ini membandingkan efektivitas algoritma YOLOv5 dan YOLOv8 dalam
mendeteksi objek, seperti manusia, sampah, dan tumpukan sampah. Dataset yang
digunakan terdiri dari 5.000 gambar yang telah dianotasi, dengan pembagian data
sebesar 70% untuk pelatihan, 20% untuk validasi, dan 10% untuk pengujian. Evaluasi
kinerja dilakukan menggunakan metrik precision, recall, mAP@0.5, dan mAP@0.5:0.95
setelah 50 epoch pelatihan. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa YOLOv8 memberikan

Kata kunci: performa yang lebih unggul dibandingkan YOLOVS5, terutama pada metrik mAP@0.5:0.95
YOLOVS yang menunjukkan peningkatan hingga 25%, sementara YOLOv5 hanya mencapai 10%.
YOLOVS Dalam mendeteksi objek kompleks, YOLOv8 terbukti lebih akurat, meskipun YOLOvV5
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memiliki keunggulan dalam kecepatan namun kurang sensitif terhadap objek berukuran
kecil. Oleh karena itu, YOLOv8 dinilai lebih sesuai untuk aplikasi deteksi lingkungan
secara real-time, yang mendukung pengelolaan sampah berkelanjutan dan integrasi

Kota Pintar dengan konsep smart city.
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detecting objects such as humans, waste, and waste piles. The dataset used consists of
5,000 annotated images, divided into 70% for training, 20% for validation, and 10% for
testing. Model performance was evaluated using precision, recall mAP@0.5 and
mAP@0.5:0.95 metrics after 50 training epochs. Experimental results show that YOLOvVS
outperforms YOLOVS, particularly in the mAP@0.5:0.95 metric, with an improvement of
up to 25%, while YOLOvV5 reached only 10%. In detecting complex objects, YOLOVE
demonstrates higher accuracy, although YOLOVS5 is faster but less sensitive to small
objects. Therefore, YOLOVS is considered more suitable for real-time environmental
detection applications, supporting sustainable waste management and integration with
smart city concepts.
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1. PENDAHULUAN

Urbanisasi yang mengalami peningkatan pesat bersamaan dengan pertumbuhan populasi global [1]
menjadi faktor utama yang secara signifikan mendorong bertambahnya jumlah penduduk di berbagai wilayah di
seluruh dunia. Fenomena ini tidak hanya menyebabkan perubahan yang mendalam dalam struktur sosial dan
ekonomi masyarakat, tetapi juga berkontribusi secara langsung terhadap peningkatan volume sampah yang
dihasilkan oleh aktivitas manusia [2]. Permasalahan pengelolaan sampah pun berkembang menjadi tantangan global
yang semakin kompleks dan sulit diatasi, terutama di negara-negara berkembang yang masih menghadapi berbagai
kendala serius, seperti keterbatasan infrastruktur pengelolaan sampah, rendahnya tingkat kesadaran masyarakat
akan pentingnya pengelolaan sampah yang baik, serta kapasitas pengelolaan yang belum memadai dan optimal [3].
Sampah yang tidak tertangani secara efektif berpotensi menimbulkan pencemaran lingkungan yang luas,
membahayakan kesehatan masyarakat, serta menyebabkan kerugian ekonomi yang cukup besar.

Tingkat kepedulian masyarakat terhadap isu pengelolaan sampah [4] menunjukkan adanya tren peningkatan,
terutama di wilayah-wilayah dengan tingkat kepadatan penduduk yang tinggi. Namun demikian, salah satu faktor
utama yang masih menjadi penyebab utama permasalahan ini adalah perilaku membuang sampah secara
sembarangan [5]. Tindakan tersebut tidak hanya berdampak negatif terhadap estetika lingkungan, tetapi juga
mengancam keberlanjutan sumber daya alam yang sangat penting, seperti sungai [6], yang merupakan sumber
utama air bersih bagi kebutuhan masyarakat. Pencemaran sungai oleh berbagai jenis sampah, termasuk plastik,
logam, dan limbah domestik lainnya, turut berkontribusi pada penurunan kualitas air secara signifikan serta
meningkatkan risiko terjadinya bencana alam, seperti banjir yang sering melanda wilayah tertentu.

Berbagai inisiatif telah dilakukan oleh pemerintah sebagai upaya untuk menanggulangi permasalahan
pengelolaan sampah ini, antara lain melalui pelaksanaan program sosialisasi dan edukasi yang bertujuan
meningkatkan kesadaran masyarakat mengenai pentingnya pengelolaan sampah secara benar dan bertanggung
jawab [7], [8]. Upaya-upaya tersebut diarahkan untuk meningkatkan pemahaman serta partisipasi aktif masyarakat
dalam menjaga kebersihan lingkungan sekitar mereka. Meskipun demikian, perilaku membuang sampah
sembarangan masih menjadi masalah yang sulit dihilangkan secara total. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan
alternatif yang berbasis teknologi inovatif dan berkelanjutan untuk mengatasi permasalahan ini secara lebih efektif
[9], [10].

Perkembangan teknologi, khususnya dalam bidang kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/Al), membuka
peluang baru yang sangat menjanjikan dalam hal pemantauan dan pengelolaan lingkungan. Dengan dukungan
teknologi ini, berbagai sistem canggih dapat dikembangkan untuk mendeteksi, memantau, dan menganalisis
aktivitas pembuangan sampah secara lebih efektif dan efisien dibandingkan metode konvensional [11]. Sistem
berbasis Al ini memungkinkan penyediaan data secara real-time yang sangat berguna dalam mendukung
pengambilan keputusan secara cepat dan akurat oleh pihak-pihak terkait [12], [13].

Salah satu pendekatan yang telah banyak diterapkan dalam teknologi deteksi objek adalah algoritma YOLO
(You Only Look Once), yang dikenal luas karena kemampuannya dalam melakukan deteksi objek secara cepat dan
akurat [14], [15]. Teknologi ini telah digunakan secara luas dalam sistem pemantauan otomatis, baik di ruang publik
maupun di lingkungan alam. Dalam konteks permasalahan pengelolaan sampah, algoritma YOLO berperan penting
dalam mengidentifikasi berbagai objek seperti manusia, sampah, serta tumpukan sampah [16], [17], sehingga dapat
dimanfaatkan untuk mendukung upaya pengawasan dan penegakan peraturan secara lebih sistematis dan
terstruktur.

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan analisis komparatif terhadap performa dua versi algoritma YOLO,
yaitu YOLOv5 dan YOLOvS8 [18], dalam mendeteksi objek berupa manusia, sampah, dan tumpukan sampah. Kedua
versi algoritma tersebut memiliki perbedaan signifikan dalam hal arsitektur, efisiensi komputasi, serta akurasi deteksi
yang dihasilkan. Dengan melakukan evaluasi mendalam terhadap keunggulan dan kelemahan masing-masing model,
penelitian ini diharapkan dapat memberikan rekomendasi algoritma yang paling tepat dan efektif untuk diterapkan
dalam sistem pemantauan berbasis Al yang bertujuan mendeteksi perilaku membuang sampah sembarangan secara
real-time. Temuan dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi yang berarti dalam pengembangan
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solusi teknologi yang mendukung pengelolaan lingkungan secara berkelanjutan dan terintegrasi dengan konsep
kota cerdas (smart city).).

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini memanfaatkan algoritma yolov5 dan yolov8 untuk mendeteksi objek sampah, orang dan
tumpukan sampah pada simulasi pendeksian, Penelitian ini terdiri dari beberapa tahap: Studi literatur, persiapan
dataset, training model.
2.1 Studi Literatur

Studi literatur ini dilakukan dengan mengambil berbagai referansi dari ebook, jurnal, artikel, website dan
laporan tugas akhir yang berhubungan dengan penelitian yang membahas monitoring aktivitas membuang sampah
sembarangan.
2.2 Persiapan Dataset

Tahapan ini sangat penting untuk melatih model YOLO objek apa saja yang akan dideteksi dengan
mengumpulakan berupa gambar atau video dari beberapa sumber dokumentasi sendiri dan internet yang bisa
digunakan sebagai dataset. Semua gambar akan dianotasi [19] untuk menandakan objek yang dipilih untuk
pendeteksian dan memberikan label juga pada objek tersebut.
2.3 Training Model

Training model digunakan untuk melatih YOLO dalam mendeteksi objek yang sudah berikan label dataset
hasil training dibagi menjadi training 70%, validasi 20% dan pengujian 10%. Gambar 1 merupakan flowchart alur dari
sistem kerja klasifikasi dari YOLOv5 dan YOLOv8 dari penelitian ini untuk pendeksian orang, sampah dan tumpukan

sampah.
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Gambar 1: Flowchart Alur Kerja Sistem

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
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Pengujian pada penelitian ini mengunakan 5.000 gambar dan dengan pelatihan YOLO 50 epoch untuk
YOLOVS5 dan YOLOv8. Kedua model ini yang dilatih untuk mendeteksi orang, sampah dan tumpukan sampah berikut
ini adalah hasil dari simulasi pelatihan dari kedua model YOLOv5 dan YOLOVS.

3.1 Yolov5

Gambar 2 merupakan grafik keseluruhan dari hasil petihan model YOLOv5 dengan epoch 50. Waktu training
dataset memerlukan waktu 1 jam 20 menit dengan 5.000 dataset. Dari gambar grafik train loss (box, obj dan cls)
dapat dilihat menurun drastis secara stabil yang mana ini baik dalam pendeteksian. Gambar grafik validasion loss itu
terjadi beberapa data yang nilainya naik turun atau kurang stabil bisa mengidikasi model kesulitan mengenali objek
di data validasion mungkin dikarenakan noise pada data pelatihan. Gambar grafik matrics (precision, recal dan mAP)
meningkat stabil dalam peforma pendeteksian objek.
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Gambar 2: Grafik Performa Model YOLOv8

Gambar 3 adalah data grafik keseluruhan dari hasil petihan model YOLOv8 dengan epoch 50. Waktu training
dataset memerlukan waktu 2 jam 58 menit dengan 5.000 dataset. Dari gambar grafik train loss (box, obj dan cls)
dapat dilihat semua nilai train loss menurun drastis dan stabil menunjukan bahwa model belajar perlatihan dengan
baik jadi model semakin akurat dalam memprediksi objek dan kelas objek pada data pelatihan. Gambar grafik
validasion loss juga turun, walaupun tidak sebesar pada data pelatihan tetapi juga menjaga performa yang baik saat
diuji pada data yang belum pernah dilihat. Gambar grafik matrics (precision, recal dan mAP) meningkat secara
signifikan semakin akuran dan andal dalam mendeteksi objek.

3.3 Evaluasi yolov5 dan yolov8

Hasil evaluasi performa model YOLOv5 dan YOLOV8 dilakukan pada 2 tahapan epoch, yaitu epoch 25 dan 50.
Pengukuran kinerja melibatkan empat metrik utama, yaitu precision, recall, mAP0.5 dan mAPO0.5:0.95 terhadap objek
seperti orang, sampah dan tumpukan sampah. Tabel 1 menyajikan hasil perbandingan dari kedua model:

TABEL I hasil perbandingan YOLOv5 dan YOLOV8 pada epoch 25 dan 50

Model Metrik Objek Epoch 25 Epoch 50 Perubahan (%)
Precision 0,540 0,570 5,56
Recall 0,350 0,390 11,43
YOLOV5 Orang, Sampah dan tumpukan sampah
mAPO0.5 0,340 0,360 5,88
mAPO0.5:0.95 0,200 0,220 10
Precision 0.50 0.54 8
Recall 0.35 0.40 14.29
YOLOv8 Orang, Sampah dan tumpukan sampah
mAPOQ.5 0.38 0.42 10.53
mAP0.5:0.95 0.20 0.25 25

Pada metrik precision kedua model mengalami peningkatan seiring bertambahnya epoch. YOLOv8
menunjukkan peningkatan sebesar 8%, lebih tinggi dibanding YOLOvV5 yang hanya naik 5,56%. Hal ini
mengidentifikasikan bahwa YOLOvV8 lebih efektif dalam menghidari deteksi palsu, sehingga model ini lebih akurat
dalam mengidentifikasi objek yang relavan seperti manusai dan sampah. Recall mengukur seberapa banyak objek
yang berhasil dideteksi oleh model dari keseluruhan objek yang ada. YOLOv8 mengalami peningkatan recall sebesar
14.29%, sementara YOLOv5 hanya 11.43%. Ini menunjukkan bahwa YOLOV8 lebih sensitif dalam menangkap
keberadaan objek, termasuk objek kecil atau objek yang berada dalam posisi tertutup sebagian. mAP0.5
mengindikasikan seberapa akurat model mendeteksi objek dengan minimal tumpang tindih 50% antara prediksi dan
ground truth. YOLOv8 kembali menunjukkan performa yang lebih baik dengan peningkatan 10.53%, dibandingkan
YOLOV5 yang hanya 5.88%. Hasil ini memperkuat keunggulan YOLOv8 dalam hal ketepatan deteksi. mAPQ.5:0.95
adalah metrik yang lebih ketat, menguji akurasi deteksi model pada berbagai tingkat tumpang tindih. YOLOv8
menunjukkan peningkatan yang sangat signifikan, yaitu 25%, jauh melampaui YOLOv5 dengan peningkatan 10%. Ini
menjadi indikator kuat bahwa YOLOv8 memiliki kemampuan generalisasi yang lebih tinggi dan lebih handal dalam
berbagai skenario deteksi objek kompleks.

Secara keseluruhan, YOLOv8 menunjukkan keunggulan di semua metrik perbandingan. Peningkatan
performa yang konsisten pada precision, recall, dan mAP mengindikasikan bahwa arsitektur YOLOv8 memiliki
optimasi yang lebih baik dalam hal representasi fitur dan generalisasi deteksi objek. Kinerja terbaik ditunjukkan pada
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metrik mAP0.5:0.95, yang merupakan indikator utama dalam banyak kompetisi deteksi objek. Kenaikan sebesar 25%
menunjukkan bahwa YOLOv8 sangat adaptif terhadap kondisi tumpang tindih objek yang kompleks, menjadikannya
pilihan yang unggul untuk tugas deteksi real-time seperti pemantauan lingkungan dan sistem pengawasan otomatis.
Gambar 4 menyajikan hasil pengujian visual dari model YOLOv5 dan YOLOv8. Meskipun secara tampilan
hasil deteksi kedua model tampak serupa, analisis kuantitatif menunjukkan perbedaan performa yang signifikan.
YOLOv8 mencatat peningkatan nilai mAP0.5:0.95 sebesar 25%, yang mencerminkan tingkat akurasi deteksi yang
lebih tinggi dibandingkan YOLOv5. Namun, peningkatan akurasi tersebut disertai dengan waktu deteksi yang relatif
lebih lambat. Sebaliknya, YOLOvV5 menunjukkan keunggulan dalam hal kecepatan pendeteksian, namun cenderung
menghasilkan lebih banyak noise atau kesalahan deteksi, terutama pada objek yang kompleks atau tumpang tindih.
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4. KESIMPULAN
Penelitian ini menunjukkan adanya peningkatan signifikan dalam performa deteksi objek saat menggunakan

YOLOv8 dibandingkan YOLOv5. Hasil evaluasi berdasarkan metrik precision, recall, mAP0.5, dan mAPO0.5:0.95
mengindikasikan bahwa YOLOv8 mengalami peningkatan yang konsisten di berbagai aspek. Peningkatan terbesar

p-ISSN: 2356-0533; e-ISSN: 2355-9195

87%772356"D53008"




Jurnal Elkolind Volume 12, Nomor 2, Juli 2025
DQOI: http://dx.doi.org/10.33795/elkolind.v12i2/7615

282

tercatat pada metrik mAP0.5:0.95 sebesar 25%, dibandingkan peningkatan sebesar 10% pada YOLOv5. Hal ini
mencerminkan kemampuan YOLOV8 yang lebih baik dalam mendeteksi objek secara akurat, termasuk pada kondisi
kompleks.

Kemajuan performa yang dicapai oleh YOLOv8 menunjukkan potensi besar untuk diterapkan pada sistem
deteksi real-time yang membutuhkan akurasi tinggi, seperti pemantauan lingkungan, pengawasan perilaku
masyarakat, dan sistem otomatis deteksi sampah. Dengan performa yang lebih optimal, YOLOv8 dapat menjadi
solusi inovatif yang mendukung pengelolaan lingkungan berkelanjutan dan integrasi dengan konsep kota pintar.
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