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ABSTRAK 

DETEKSI DAN ESTIMASI DIMENSI LUBANG JALAN SECARA 

REAL-TIME BERBASIS DEEP LEARNING 

(Rischantika Br. Manurung, 03041282025075, 2024, 59 halaman) 

Deteksi dan estimasi dimensi lubang jalan secara real-time merupakan aspek 

penting dalam berbagai aplikasi, seperti pemeliharaan jalan dan keselamatan 

berkendara. Akan tetapi, pada penelitian-penelitian sebelumnya hanya berfokus 

pada deteksi, atau estimasi dimensi, atau kombinasi keduanya, tetapi tidak dapat 

dilakukan secara real-time, sehingga pada penelitian ini dilakukan deteksi, 

estimasi dimensi (panjang dan lebar), dan estimasi jarak lubang secara real-time. 

Dataset yang digunakan terdiri dari berbagai bentuk dan ukuran lubang yang 

diambil di jalan Provinsi Sumatra Selatan dan Kota Palembang. Model 

YOLOv8x-seg dilatih sebanyak 50, 100, dan 200 epochs untuk menemukan 

konfigurasi terbaik. Hasil terbaik diperoleh pada pelatihan dengan 50 epochs 

dengan box mean average precision (mAP) sebesar 0.816 dan box loss sebesar 

0.659. Pengujian secara simulasi menunjukkan bahwa model yang dikembangkan 

mampu melakukan tugas deteksi, estimasi dimensi, dan estimasi jarak dengan 

nilai rata-rata error width, height, dan distance sebesar 13.88%, 19.85%, dan 

24.55%. Kemudian, pada implementasi secara real-time, model dapat melakukan 

ketiga tugasnya dengan rata-rata error width, height, dan distance secara 

berurutan sebesar 11.44%, 15.57%, dan 12.24%. Hasil ini menunjukkan bahwa 

model yang dikembangkan dapat digunakan secara efektif untuk pemantauan dan 

pemeliharaan jalan, serta mengurangi potensi bahaya yang mungkin terjadi di 

sekitar lubang, terutama di daerah Provinsi Sumatra Selatan dan Kota Palembang. 

 

Kata kunci: Deteksi Lubang, Estimasi Dimensi, Segmentation, YOLO, Real-Time 
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ABSTRACT 

A REAL-TIME POTHOLE DETECTION AND DIMENSION ESTIMATION 

BASED ON DEEP LEARNING 

  (Rischantika Br. Manurung, 03041282025075, 2024, 59 pages) 

Real-time pothole detection and dimension estimation are crucial aspects of 

various applications, such as road maintenance and driving safety. However, 

previous studies only focused on detection, or dimension estimation, or a 

combination of both, but not in real-time. Therefore, in this study, the detection, 

dimension estimation, and distance estimation are combined in real-time. The 

dataset consists of various shapes and sizes of potholes taken from roads in the 

Province of Sumatra Selatan and the City of Palembang. The YOLOv8x-seg model 

was trained for 50, 100, and 200 epochs to find the optimal configuration. The 

best result was obtained with 50 epochs, achieving a box mean average precision 

(mAP) of 0.816 and a box loss of 0.659. Simulation testing showed that the 

developed model is capable of carrying out detection, dimension estimation, and 

distance estimation tasks with average errors for width, height, and distance of 

13.88%, 19.85%, and 24.55%. Furthermore, real-time implementation showed 

that the model could perform all the tasks with average errors for width, height, 

and distance of 11.44%, 15.57%, and 12.24%. These results indicate that the 

developed model could be effectively used for road monitoring and maintenance, 

as well as reducing potential hazards around detected potholes, particularly in 

the Province of Sumatra Selatan and the City of Palembang. 

 

Keyword: Pothole Detection, Dimension Estimation, Segmentation, YOLO, Real-

Time 
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BAB I 

PENDAHULUAN 

1.1 Latar Belakang 

Jalan merupakan prasarana penghubung yang digunakan untuk melakukan 

berbagai aktivitas. Dengan adanya jalan, manusia dapat mencapai suatu tempat, 

baik dengan kendaraan umum, pribadi, maupun berjalan kaki. Jalan berperan 

besar sebagai prasana dalam mobilitas. Kondisi jalan sangat dipengaruhi oleh 

kualitas jalan yang dibangun dan pemeliharaannya. Jika kualitas dan 

pemeliharaannya buruk, maka akan menyebabkan terjadinya kerusakan yang akan 

mempengaruhi kegiatan yang dilakukan. 

Salah satu kondisi kerusakan jalan yang paling sering ditemukan adalah 

lubang. Lubang merupakan kondisi jalan yang tidak terawat, yang ditunjukkan 

dan didasari dengan adanya masalah struktural [1]. Keberadaan jalan berlubang 

tentunya dapat membuat perjalanan menjadi tidak nyaman, kerusakan pada 

kendaraan yang mengakibatkan biaya perbaikan tinggi, dan bahkan kecelakaan 

[1]. Namun, upaya yang dilakukan untuk mengatasi permasalahan jalan berlubang 

saat ini masih secara manual sehingga pemantauan dan perawatan secara 

berkelanjutan memerlukan waktu, biaya, dan sumber daya yang tidak sedikit [2]. 

Untuk itu dibutuhkan metode yang lebih efektif dan efisien dalam mengatasi 

masalah tersebut, seperti deteksi jalan berlubang berbasis computer vision. 

Metode computer vision dapat dimanfaatkan untuk melakukan deteksi 

objek secara real-time, seperti yang dilakukan oleh J. Redmon dkk [3]. Pada 

penelitian tersebut, dataset yang digunakan berupa video yang dikonversi menjadi 

kumpulan citra. Selanjutnya,  pre-processing dilakukan pada kumpulan citra yang 

telah diperoleh, dengan tujuan memastikan citra-citra tersebut dalam keadaan 

yang sesuai untuk tahap pengolahan berikutnya [3]. Penelitian lain dilakukan oleh 

O. A. Egaji dkk yang membandingkan random forest tree (RFT), support vector 

machine (SVM), dan k-nearest neighbors (KNN) [1]. Selanjutnya, P. Ping dkk 

melakukan deteksi dan kalkulasi ukuran lubang melalui pelatihan you only look 

once versi 3 (YOLOv3), histogram of oriented gradient (HOG), faster region-

based convolutional neural network (Faster R-CNN), dan single shot detector 
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(SSD) [4]. Pada penelitian lain, deteksi dan estimasi dimensi lubang dilakukan 

oleh P. A. Chitale dkk dengan membandingkan hasil dari algoritma YOLOv3 dan 

YOLOv4 [5]. Kemudian, A. Al-Shaghouri dkk membandingkan SSD-

TensorFlow, YOLOv3-Darknet53, dan YOLOv4-CSPDarknet53 untuk 

mendeteksi real-time [6]. Sedangkan, P. Heitzmann mendeteksi dan 

mengklasifikasi kerusakan jalan secara real-time dengan melatih model YOLOv5 

dan Faster R-CNN [7]. Pada penelitian lain digunakan algoritma YOLOv3 [8], 

YOLOX [9] dan CNN [2]. 

Dari sejumlah penelitian sebelumnya, computer vision telah 

diimplementasikan untuk mendeteksi lubang secara real-time [6]–[8], dimana 

YOLO menunjukkan hasil lebih unggul dari algoritma lainnya. Akan tetapi, 

penelitian-penelitian tersebut belum mempertimbangkan estimasi dimensi lubang 

yang meliputi panjang dan lebar, serta estimasi jarak lubang dari kamera. Padahal, 

informasi ini sangat diperlukan agar ukuran lubang yang perlu diperbaiki dapat 

diketahui. Untuk itu, pada penelitian ini digunakan YOLOv8 yang memiliki 

akurasi dan kecepatan lebih baik dari versi YOLO sebelumnya untuk mendeteksi 

serta memberikan estimasi dimensi dan estimasi jarak lubang secara real-time. 

Dengan demikian, kondisi jalan berlubang dapat digambarkan secara 

komprehensif sehingga pemantauan dan rencana perawatan dapat dilakukan 

dengan lebih efektif dan efisien. 

 

1.2 Perumusan Masalah 

Kondisi jalan berlubang banyak ditemukan akan tetapi proses deteksi, 

estimasi dimensi (panjang dan lebar), dan estimasi jarak lubang saat ini masih 

dilakukan secara manual dan terpisah, serta belum bersifat real-time. Oleh karena 

itu, penelitian ini memanfaatkan computer vision dengan pendekatan algoritma 

YOLOv8 untuk menjalankan seluruh proses tersebut secara real-time.  

 

1.3 Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem deteksi, estimasi 

dimensi (panjang dan lebar), dan estimasi jarak lubang secara real-time dengan 

pendekatan algoritma YOLOv8 sehingga pemantauan dan perawatan jalan 
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berlubang dapat dilakukan lebih efektif dan efisien, serta mengurangi potensi 

bahaya yang mungkin terjadi di sekitar lubang. 

 

1.4 Pembatasan Masalah 

Pembatasan masalah terkait penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Deteksi dilakukan untuk objek berupa lubang jalan. 

2. YOLO sebagai algoritma yang digunakan untuk mendeteksi dan memberikan 

estimasi dimensi lubang yang terdiri dari panjang dan lebar, serta estimasi 

jarak dari lubang yang terdeteksi ke kamera. 

3. Pengumpulan data dan pengujian sistem dilakukan dengan GoPro Hero 8. 

4. Data berupa video yang dikonversi menjadi kumpulan citra diambil di Jalan 

Kampung Bali, Sungai Dua hingga Jalan Sungai Kundur, Kab. Banyuasin, 

Sumatra Selatan, Jalan Kaca Piring, Jalan Swakarya I-II, Jalan Dwikora II, dan 

Jalan Ariodillah. 

5. Data diambil dengan kondisi lubang kering (tidak tergenang air). 

6. Model yang dikembangkan memiliki fokus utama pada penggunaan di 

lingkungan jalan aspal. 

7. Pelatihan model dilakukan dengan Google Colab sebagai platform cloud 

computing berbasis Python. 

 

1.5 Keaslian Penelitian 

Pada beberapa tahun terakhir, computer vision untuk deteksi lubang telah 

digunakan dengan mengimplementasikan berbagai algoritma, O. A. Egaji dkk [1] 

dalam penelitiannya membandingkan random forest tree (RFT), support vector 

machine (SVM), dan k-nearest neighbors (KNN). Pada penelitian tersebut, data 

diambil melalui sejumlah perangkat, rute, dan mobil, serta dibagi menjadi tiga 

bagian (data latih, uji, dan validasi). Proses pre-processing data dilakukan dengan 

menggunakan non-overlapping moving window dalam interval 2 detik. Pada data 

latih diterapkan stratified k-fold cross-validation untuk mengukur kinerja model. 

Penelitian menunjukkan bahwa akurasi terbaik didapat pada RFT dan KNN, yaitu 

sebesar 89%. Namun, penelitian ini hanya berfokus pada deteksi lubang dan 

belum dapat dilakukan secara real-time. 
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P. Ping dkk [4] melakukan deteksi dan kalkulasi ukuran lubang melalui 

pelatihan beberapa algoritma, yaitu you only look once versi 3 (YOLOv3), 

histogram of oriented gradient (HOG), faster region-based convolutional neural 

network (Faster R-CNN), dan single shot detector (SSD). Dari keempat algoritma 

yang telah dibandingkan, YOLOv3 lebih unggul dalam hal akurasi dan kecepatan 

deteksi, tetapi proses deteksi belum dilakukan secara real-time. Lubang yang 

terdeteksi selanjutnya dikonversi ke format black and white untuk dilakukan 

kalkulasi ukuran. Jarak lubang dan kamera akan mempengaruhi ukuran lubang 

yang terdeteksi sehingga multiple regression digunakan untuk memprediksi 

ukuran lubang sebenarnya. 

YOLOv3 juga diteliti oleh Y. K. Yik dkk [8] untuk mendeteksi lubang 

secara real-time dengan webcam, dimana digunakan modul GPS VK-162 untuk 

menentukan lokasi lubang. Sebanyak 330 citra lubang digunakan untuk melatih 

model dengan 2000 epochs dan 0.001 learning rate. Lokasi lubang akan dibaca 

dan dicatat ke dalam file Comma-Separated Values (CSV) dan akan terus 

diperbarui ketika lubang terdeteksi. Setelah itu, library Bokeh dan Pandas 

digunakan untuk menerjemahkan lokasi lubang yang dicatat. Kemudian, lokasi 

akan divisualisasikan pada peta menggunakan Google Maps API. Penelitian ini 

telah melakukan deteksi real-time, tetapi hanya berfokus pada deteksi lubang. 

Deteksi secara real-time juga dilakukan oleh  A. Al-Shaghouri dkk [6] 

yang membandingkan SSD-TensorFlow, YOLOv3-Darknet53, dan YOLOv4-

CSPDarknet53 dengan menggunakan 1087 dataset sekunder dan primer. 

Penelitian ini membuktikan bahwa deteksi secara real-time hanya bisa dilakukan 

dengan YOLO. Hal ini dikarenakan deteksi dengan algoritma SSD memiliki 

kecepatan yang rendah.  

Deteksi lubang beserta estimasi dimensi telah dilakukan oleh P. A. Chitale 

dkk [5] menggunakan algoritma YOLOv3 dan YOLOv4. Pengolahan citra pada 

deteksi dari YOLOv4 menunjukkan hasil yang lebih unggul daripada YOLOv3. 

Kemudian, triangular similarity measure diimplementasikan untuk menentukan 

estimasi dimensi dari lubang yang terdeteksi. Penelitian ini telah 

mempertimbangkan estimasi dimensi lubang, tetapi belum dapat dilakukan secara 

real-time. 
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