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An automatic vehicle detection and counting system is essential for Intelligent
Transportation Systems (ITS) to monitor and manage traffic effectively. This study
evaluates the performance of the lightweight YOLOv8n (nano) model for vehicle
detection and classification, combined with a Centroid Tracking algorithm to
improve vehicle counting accuracy. YOLOvV8n was selected for its balance between
computational efficiency and detection accuracy, making it suitable for devices with
limited resources. The research involved collecting a dataset of seven vehicle classes
(bus_1, bus s, car, truck 1, truck m, truck s, truck xl), followed by data
preprocessing and training the YOLOvV8n model for 40 epochs. Data augmentation
techniques were applied to enhance data variability and improve model robustness.
The Centroid Tracking algorithm was integrated to maintain vehicle identity across
frames and prevent double counting. Model evaluation used precision, recall, F1-
score, and mean Average Precision (mAP). Results show YOLOv8n achieved an
overall mAP@0.5 of 0.820 and mAP@0.5-0.95 of 0.755. The “car” class attained
the highest mAP of 0.963, while “truck s had the lowest at 0.665, mainly due to
imbalanced data distribution. The Centroid Tracking effectively maintained object
identities and provided consistent vehicle counts during testing. This combination
offers a reliable and efficient system suitable for real-time traffic monitoring, parking
management, and enhancing road safety. The YOLOv8n and Centroid Tracking-
based system demonstrates strong potential for practical ITS applications, especially
on devices with limited computational resources. Future work should focus on
expanding the dataset and improving class balance to further enhance detection
accuracy and system robustness.

This is an open access article under the CC—BY-SA license.

I. PENDAHULUAN

Pertumbuhan volume kendaraan di jalan tol menuntut
adanya sistem monitoring lalu lintas yang cerdas dan efisien.
Sistem deteksi dan penghitungan kendaraan otomatis
menjadi elemen kunci dalam Pemantauan kendaraan secara
real-time di jalan tol masih menjadi tantangan yang
kompleks. Beberapa kendala utama yang dihadapi mencakup
kemacetan akibat volume kendaraan yang meningkat,
keterbatasan sistem manual dalam memantau arus lalu lintas
secara akurat, kurangnya data real-time untuk mendukung
pengambilan keputusan cepat, serta keterbatasan teknologi
konvensional dalam mendeteksi dan menghitung kendaraan

secara otomatis, terutama saat terjadi occlusion, variasi
pencahayaan, dan kondisi cuaca buruk [1].

Sebagai solusi atas tantangan tersebut, teknologi
Intelligent Transportation Systems (ITS) mulai banyak
diterapkan. ITS merupakan sistem terintegrasi yang
menggunakan teknologi informasi dan komunikasi untuk
meningkatkan efisiensi, keamanan, dan manajemen lalu
lintas secara cerdas [2]. Salah satu komponen penting dalam
ITS adalah sistem pengawasan otomatis berbasis kamera dan
sensor, yang memungkinkan pemantauan lalu lintas secara
real-time tanpa intervensi manusia secara langsung.
Teknologi sensor seperti LIDAR juga telah terbukti efektif
untuk pelacakan kendaraan dan estimasi kecepatan [3].
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Salah satu bidang dalam ITS yang semakin berkembang
adalah pemanfaatan Computer Vision (CV) untuk deteksi,
klasifikasi, dan pelacakan kendaraan. Teknologi ini
memanfaatkan kamera video dan algoritma pembelajaran
mesin untuk mengenali objek secara visual. Dalam beberapa
tahun terakhir, pendekatan deep learning dalam CV telah
menunjukkan kemajuan signifikan dalam akurasi dan
efisiensi [4]. Algoritma deteksi objek seperti YOLO (You
Only Look Once) telah banyak digunakan dalam penelitian-
penelitian terkait pemantauan lalu lintas, seperti klasifikasi
kendaraan dari citra udara dengan akurasi 95,6% [5], deteksi
kendaraan di jalan tol dengan performa mencapai mAP
hingga 98.8% menggunakan YOLOvVS8 [6], pelacakan lalu
lintas berbasis drone [7], deteksi objek pada kondisi malam
dan hujan [8], estimasi kepadatan lalu lintas di persimpangan
jalan [9], serta deteksi objek pada berbagai kondisi cuaca
untuk kendaraan otonom [10].

YOLO adalah algoritma deteksi objek berbasis CNN
(Convolutional Neural Network) yang dikenal karena
kecepatan dan ketepatannya. Versi terbarunya, YOLOVS,
membawa sejumlah peningkatan signifikan dalam hal
struktur arsitektur, efisiensi komputasi, dan akurasi deteksi
[11]. YOLOVS juga mendukung format model yang ringan
seperti YOLOvV8n (nano), yang cocok untuk perangkat
rendah dengan sumber daya terbatas [12]. Beberapa
kelebihan YOLOvV8 mencakup kecepatan inferensi tinggi,
kemampuan real-time detection, serta dukungan multi-
backbone. Namun, tantangan tetap ada, seperti sensitivitas
terhadap objek yang tumpang tindih (occlusion),
ketidakseimbangan kelas, serta performa yang menurun pada
kondisi ekstrem.

Potensi YOLOVS tidak hanya terbatas pada deteksi, tetapi
juga integrasi dengan sistem pelacakan seperti DeepSORT,
yang dirancang untuk pelacakan multi-objek secara akurat
dan tangguh [13], serta efektif dalam sistem monitoring lalu
lintas perkotaan berbasis drone [14], dan juga Centroid
Tracking, yang efektif dalam memantau arah pergerakan
kendaraan [15]. Kombinasi ini telah digunakan untuk
menganalisis pelanggaran arah lalu lintas [16], pelacakan
pejalan kaki pada kendaraan otonom dengan akurasi yang
cukup baik [17], deteksi perilaku pengemudi yang tidak
fokus dengan akurasi 91.9% ketika siang hari dan 90.3%
ketika malam hari [18], pengenalan kecelakaan kendaraan
secara real-time dari video surveilans lalu lintas mencapai
presisi hingga 93.8% dengan mAP 96.1% [19], serta deteksi
dan pelacakan kendaraan pada berbagai kondisi lingkungan
[20]. Penerapan sistem deteksi dan pelacakan secara
bersamaan memungkinkan sistem untuk menghitung
kendaraan tanpa penghitungan ganda atau kehilangan jejak
[21]. Berbagai penelitian terbaru juga menunjukkan
pengembangan YOLOvS untuk aplikasi khusus, seperti
deteksi objek kecil pada citra satelit [22], deteksi rambu lalu
lintas [23], deteksi kerusakan jalan [24].

Dalam penelitian ini, kami berkontribusi dengan
melakukan eksperimen terhadap YOLOv8n dalam
mendeteksi, mengklasifikasikan dan menghitung kendaraan
di jalan tol Indonesia berdasarkan dataset yang telah

dikonsolidasikan ke dalam tujuh kelas utama: car, bus s,
bus I, truck s, truck _m, truck I, dan truck xl.

Penelitian ini secara spesifik fokus mengevaluasi
performa kombinasi YOLOv8n dan Centroid Tracking
untuk monitoring lalu lintas, tanpa melakukan perbandingan
dengan metode tracking lain. Penelitian sebelumnya, masih
menggunakan YOLOvV3 yang relatif lebih lama. Sistem
tersebut mampu mendeteksi kendaraan yang melawan arus
dengan akurasi hampir 100% pada uji coba video lalu lintas,
namun kinerjanya terbatas pada 2,5 FPS di CPU sehingga
belum optimal untuk aplikasi real-time[16]. Sementara itu,
penelitian  terkini  dengan = YOLOvS  umumnya
memanfaatkan perangkat GPU kelas tinggi dengan sumber
daya komputasi yang melimpah. Namun, riset yang
memanfaatkan YOLOvV8n (nano) sebagai model lightweight
dan dikombinasikan dengan algoritma pelacakan sederhana
seperti  Centroid Tracking pada perangkat dengan
keterbatasan sumber daya masih relatif jarang dilakukan.
Penelitian ini mengisi celah tersebut dengan mengevaluasi
efektivitas model ringan untuk aplikasi ITS pada kondisi
komputasi terbatas.

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi sejauh mana
YOLOvVS8n, sebagai varian ringan dari YOLOvVS, mampu
digunakan secara efektif pada skenario lalu lintas jalan tol
Indonesia, baik dari sisi akurasi klasifikasi maupun
ketepatan penghitungan kendaraan.

Model dilatih menggunakan teknik augmentasi untuk
mengatasi ketidakseimbangan data dan dievaluasi dengan
metrik precision, recall, Fl-score, dan mean Average
Precision (mAP). Selain itu, metode Centroid Tracking
diterapkan untuk memastikan penghitungan kendaraan yang
akurat dan efisien.

II. METODE

Penelitian ini mengadopsi pendekatan kuantitatif
eksperimental untuk mengembangkan dan mengevaluasi
sistem deteksi, klasifikasi, dan penghitungan kendaraan.
Alur metodologi penelitian ini digambarkan pada Gambar 1.
Yang secara garis besar meliputi Pengumpulan Dataset,
Pengolahan Dataset, Pelatihan Model untuk YOLOVS,
penggunaan Centroid Tracking, dan Evaluasi Sistem.

Pelatihan Model
untuk Yolove

Pengumpulan
Dataset

Pengolahan Dataset >

Penggunaan Centroid
Tracking

Evaluasi Sistern |«

Gambar 1. Alur Penelitian

A. Pengumpulan Data

Dataset kendaraan yang kami gunakan yaitu diperoleh
dari platform Roboflow
https://universe.roboflow.com/ilham-

winar/venom/analytics. Dataset ini merupakan kumpulan
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gambar kendaraan yang akan digunakan sebagai dasar untuk
pelatihan dan pengujian model deteksi objek. Pada dataset ini
terdiri dari 12 kelas kendaraan, yaitu car, small truck, mid
truck, big truck, truck(l), truck(m), truck(s), truck(xl), small
bus, big bus, bus(s), dan bus(l)

B. Pengolahan Dataset

Tahap pengolahan dataset melibatkan modifikasi dan
konsolidasi kelas, serta augmentasi data. Dataset asli yang
memiliki 12 kelas kendaraan car, small truck, mid truck, big
truck, truck(l), truck(m), truck(s), truck(xl), small bus, big
bus, bus(s), dan bus(l) dimodifikasi dan dikonsolidasi
menjadi 7 kelas yang lebih spesifik dan relevan untuk
konteks jalan tol. Konsolidasi kelas dilakukan untuk
mengurangi kompleksitas dan meningkatkan fokus pada
jenis kendaraan utama di jalan tol. Tujuh kelas yang
digunakan adalah: bus [ (large bus), bus_s (small bus), car,
truck I (large truck), truck_m (medium truck), truck s (small
truck), dan truck_xl (extra large truck).

Untuk mengatasi keterbatasan jumlah data awal (4058
gambar) dan meningkatkan model terhadap variasi kondisi
pencahayaan dan posisi, augmentasi data ekstensif
diterapkan. Teknik augmentasi yang digunakan meliputi,
Horizontal flip, Brightness & Contrast adjustment,
Hue/Saturation/Value adjustment, Gaussian Blur, dan
Motion Blur. Setelah augmentasi, jumlah gambar meningkat
secara signifikan dari 4058 menjadi 8081 gambar. Dataset
yang telah diaugmentasi kemudian dibagi menjadi tiga set,
seperti yang dapat dilihat di Tabel 1. 70% (5.662 Gambar)
untuk data pelatihan (train set), 20% (1.579 Gambar) untuk
data validasi (validation set), dan 10% (840 Gambar) untuk
data pengujian (test set). Pembagian ini mengikuti praktik
umum dalam pelatihan model pembelajaran mesin, di mana
70% dialokasikan untuk melatih model secara optimal, 20%
digunakan untuk melihat performa model saat proses
pelatihan serta mencegah overfitting, dan 10% terakhir
digunakan sebagai evaluasi generalisasi model terhadap
data yang belum pernah dilihat pada proses sebelumnya.
Proporsi ini dianggap seimbang untuk memberikan cukup
data pada setiap tahap, khususnya saat jumlah data terbatas
namun tetap mengutamakan validitas evaluasi.

TABEL1
PEMBAGIAN DATA
No Jenis data | Jumlah data rasio
1 Train 5.662 70%
2 Valid 1.579 20%
3 Test 840 10%
4 Total 8081 100%

C. Pelatihan Model

Model deteksi objek yang digunakan dalam penelitian ini
adalah YOLOv8n (nano), versi terkecil dan paling efisien
dari keluarga YOLOVS. YOLOv8n dipilih karena
keseimbangan optimal antara akurasi dan kecepatan,
menjadikannya ideal untuk aplikasi seperti monitoring lalu
lintas, mengikuti tren penggunaan model ringan untuk edge

computing [25]. Model dilatih selama 40 epoch dengan
parameter default YOLOvS8n. Loss function yang digunakan
dalam pelatihan YOLOv8n meliputi mAP50, mAP50-95,
box loss, classification loss, dan DFL loss.

Proses pelatihan model dapat dievaluas melalui grafik
loss function yang ditampilkan pada Gambar 2. Grafik ini
menunjukkan bagaimana model belajar dan memperbaiki
performanya selama proses training.
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Gambar 2. Proses Pelatihan

Dari grafik training loss, dapat diamati bahwa Box Loss
menurun dari 0.65 menjadi sekitar 0.37 pada epoch ke-40,
yang menunjukkan konvergensi yang baik dalam prediksi
bounding box. Fakta tersebut menunjukkan bahwa model
mengalami peningkatan ketepatan dalam memperkirakan
letak objek di dalam gambar. Classification Loss menurun
dari 1.5 menjadi sekitar 0.4, yang menunjukkan peningkatan
kemampuan klasifikasi yang signifikan. Penurunan yang
stabil ini mengindikasikan bahwa model berhasil
mempelajari pola-pola yang membedakan antar kelas objek.

DFL Loss menurun dari 0.86 menjadi sekitar 0.8, yang
menunjukkan perbaikan dalam distribution focal loss.
Penurunan ini mengindikasikan bahwa model semakin baik
dalam menangani ketidakseimbangan kelas dan fokus pada
contoh-contoh yang sulit. Konvergensi yang stabil pada
semua jenis loss menunjukkan bahwa model telah mencapai
kondisi yang optimal dan tidak mengalami overfitting.

Dari segi metrics performa, Precision meningkat dari

0.65 menjadi sekitar 0.77 pada epoch ke-40, yang
menunjukkan peningkatan akurasi prediksi yang konsisten.
Recall meningkat dari 0.55 menjadi sekitar 0.73 pada epoch
ke-40, yang mengindikasikan bahwa model semakin baik
dalam mendeteksi objek yang ada dalam dataset. mAP@0.5
meningkat dari 0.65 menjadi sekitar 0.8, yang menunjukkan
peningkatan performa yang signifikan dalam deteksi objek
dengan IoU threshold 0.5.

mAP@0.5:0.95 meningkat dari 0.5 menjadi sekitar 0.75,
yang menunjukkan robustness model pada berbagai IoU
threshold yang berbeda. Hal ini mengindikasikan bahwa
model tidak hanya akurat dalam mendeteksi objek tetapi
juga presisi dalam memprediksi lokasi objek yang tepat.

D. Penggunaan Centroid Tracking

Setelah model YOLOvV8n mendeteksi objek kendaraan
dalam setiap frame video, metode Centroid Tracking
diterapkan  untuk melacak pergerakan  kendaraan
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menggunakan ID dan melakukan penghitungan. Sistem
tracking ini bekerja berdasarkan perhitungan jarak Euclidean
antar centroid pada frame berturut-turut dengan threshold
jarak 50 piksel untuk mengasosiasikan objek yang sama.
Euclidean distance dipilih karena sederhana, cepat secara
komputasi, dan efektif untuk objek yang bergerak relatif
halus di kamera statis (seperti CCTV), sehingga cocok untuk
aplikasi real-time pada perangkat dengan sumber daya
terbatas. Alur kerja Centroid Tracking dimulai dengan
ekstraksi centroid, dimana untuk setiap bounding box yang
terdeteksi oleh YOLOv8n, titik pusat (centroid) dihitung
sebagai koordinat referensi objek tersebut. Seperti yang di
ilustrasikan pada gambar 3.

X _ Xmin T XMax
Centroid — 2
Y _ YMin t YMax
Centroid — 2
¥_min

Centroid

\‘.

Y_max

X_min X_max

Gambar 3. Centroid Tracking

Proses selanjutnya adalah asosiasi objek, dimana centroid
dari frame saat ini dibandingkan dengan centroid objek yang
sudah ada dari frame sebelumnya. Objek baru diasosiasikan
dengan objek yang sudah ada jika jarak Fuclidean antar
centroid berada di bawah ambang batas tertentu, sehingga
sistem dapat mempertahankan identitas objek yang sama
sepanjang sckuens video, seperti pada gambar 4 yang
menampilkan ilustrasi jarak Euclidean kendaraan dari arah
depan atas.

d= \/{(x1 — %)%+ (1 — ¥2)%}

in frame

Titik B (Centroid
baru)

d (Distance)

Titik A (Centroid
lama)

out frame

Gambar 4. Euclidean Distance

Untuk penghitungan kendaraan, ketika suatu objek
muncul didalam frame, sistem akan mencatatnya sebagai
satu hitungan kendaraan baru pada setiap kelas. Mekanisme
ini membantu dalam mendapatkan data tentang volume lalu
lintas secara akurat. Algoritma ini juga menangani kasus di
mana objek hilang sementara atau objek baru muncul dengan
mempertahankan riwayat centroid selama beberapa frame,
sehingga dapat mengatasi masalah oklusi atau gangguan
sementara pada proses deteksi.

E. Evaluasi Sistem

Performa sistem dievaluasi menggunakan metrik standar
dalam deteksi objek dan analisis hasil tracking. Mean
Average Precision (mAP) digunakan sebagai metrik utama
yang menghitung rata-rata Average Precision (AP) dari
semua kelas. mAP@0.5 menunjukkan mAP pada IoU
threshold 0.5, sedangkan mAP@0.5-0.95 menunjukkan rata-
rata mAP pada berbagai loU threshold dari 0.5 hingga 0.95,
memberikan evaluasi yang lebih komprehensif terhadap
akurasi deteksi pada berbagai tingkat presisi.

{c}
1
mAP = z AveragePrecision,
{c=1}

Confusion Matrix juga digunakan untuk menampilan
prediksi yang benar guna mengevaluasi kinerja model, baik
dalam bentuk raw count maupun normalized.

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada Tabel 2 menunjukkan distribusi jumlah anotasi per
kelas kendaraan yang digunakan dalam proses pelatihan
(training), validasi (validation), dan pengujian (festing).
Walaupun telah dilakukan Augmentasi dikelas minoritas,
tetapi belum bisa mendekati anotasi dari kelas car. Dapat
dilihat bahwa kelas car mendominasi dataset dengan jumlah
anotasi yang jauh lebih tinggi dibandingkan kelas lain,

terutama dibandingkan bus s dan truck xl, yang
menunjukkan adanya ketidakseimbangan kelas.
TABEL IT
ANOTASI PERKELAS
Data Data Data
No Kelas Training | Validation | Testing

1 Bus 1 1.184 468 261

2 Bus s 438 128 97

3 Car 25.335 9.944 5.579

4 Truck s 4.797 1.478 864

5 Truck m | 6.108 2.287 1.345

6 Truck 1 4.189 1.468 1.017

7 Truck xlI 1.278 351 211

Pada Tabel 3 berisi hyperparameter utama yang

digunakan dalam proses pelatihan model YOLOvS8n, sesuai
dengan konfigurasi standar dari pustaka Ultralytics tanpa
adanya perubahan. Proses pelatihan menggunakan optimizer
AdamW, sebuah varian dari algoritma Adam dengan epoch
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penambahan weight decay untuk regularisasi. Learning rate
ditetapkan pada nilai 0.000909, sementara momentum disetel
pada 0.9, yang membantu mempercepat konvergensi.
Pelatihan dilakukan selama 40 epoch, yang cukup untuk
mencapai stabilitas tanpa mengalami overfitting. Semua nilai
hyperparameter tersebut digunakan secara default, tanpa

penyesuaian manual, sebagaimana disediakan oleh
konfigurasi resmi YOLOv8n dari Ultralytics.
TABEL IIT
HYPERPARAMETER

No Hyperparameter Value

1 Optimizer AdamW

2 Learning Rate 0.000909

3 Momentum 0.9

4 Epoch 40

Pada Tabel 4 menyajikan perkembangan metrik pelatihan
model YOLOVS8n selama 40 epoch. Selama proses pelatihan,
tiga jenis loss yang diamati meliputi box_loss, cls_loss, dan
dfl loss. Box_loss mencerminkan tingkat kesalahan dalam
memprediksi posisi bounding box, sedangkan cls loss
menunjukkan kesalahan dalam klasifikasi objek ke dalam
kelas yang benar. Sementara itu, dfl_loss atau Distribution
Focal Loss digunakan untuk mengukur akurasi distribusi
prediksi bounding box terhadap lokasi sebenarnya. Nilai
mAP@0.5 menunjukkan rata-rata akurasi deteksi model
ketika Intersection over Union (IoU) diatur pada ambang
batas 0.5, sedangkan mAP@0.5-0.95 merupakan indikator
yang lebih ketat dan menyeluruh karena menghitung rata-rata
akurasi dari berbagai ambang batas IoU.

TABEL IV
PELATIHAN MODEL
Epoch Box_ Cls_ Dfl_ mAP mAP
loss loss loss 50 50-95
1 0.6655 1.529 0.8748 0.564 0.493
2 0.5518 0.888 0.8436 0.679 0.595
3 0.5363 0.783 0.8422 0.679 0.595
38 0.3763 0.422 0.7999 0.818 0.753
39 0.3739 0.418 0.7981 0.818 0.753
40 0.3714 0.413 0.7983 0.820 0.755

Pada Tabel 5 ini ditunjukkan performa model YOLOv8n
perkelas berdasarkan hasil validasi terhadap data uji.
Evaluasi dilakukan menggunakan beberapa metrik utama,
yaitu Precision (P), Recall (R), FI1-Score, mAP@0.5, dan
mAP@0.5-0.95.  Precision menggambarkan  tingkat
ketepatan model dalam melakukan prediksi positif’ yang
benar, atau seberapa banyak dari semua deteksi kendaraan
yang benar-benar akurat, sedangkan Recall mengukur
seberapa besar proporsi kendaraan yang berhasil terdeteksi
dari keseluruhan objek yang seharusnya terdeteksi dalam
data. Sedangkan F/-Score, yang menggabungkan Precision
dan Recall, menilai keseimbangan antara ketepatan dan
kemampuan deteksi. Dari tabel terlihat bahwa kelas Car
memiliki nilai Precision, Recall, dan FI-Score tertinggi,

menandakan deteksi yang stabil dan akurat, sementara kelas
Truck s memiliki nilai terendah pada ketiga metrik,
menunjukkan tantangan dalam mendeteksi kendaraan kecil
atau jarang muncul. Kelas lainnya berada pada kisaran
menengah, sehingga variasi performa model antar kelas
kendaraan menjadi jelas terlihat.

TABEL V
HASIL PENGUJIAN

. . F1- mAP | mAPS

Kelas Precision | Recall Score 50 0-95
Bus 1 0.896 0.700 0.786 0.852 | 0.782
Bus s 0.732 0.724 0.728 0.754 | 0.690
Car 0.940 0.774 0.849 0.963 | 0.893
Truck 1 0.759 0.757 0.758 0.850 | 0.796
Truck m 0.726 0.699 0.712 0.806 | 0.741
Truck s 0.563 0.602 0.582 0.665 | 0.603
Truck xI 0.774 0.818 0.795 0.846 | 0.782

Pada Tabel 6 ditunjukkan performa model YOLOv8n
untuk setiap kelas kendaraan berdasarkan hasil pengujian
dengan menggunakan data test. Evaluasi dilakukan
menggunakan lima metrik utama, yaitu Precision (P), Recall
(R), F1-Score, mAP@0.5, dan mAP@0.5-0.95.

Dari tabel terlihat bahwa kelas Car memiliki performa
terbaik dengan nilai Precision 0.970, Recall 0.817, dan F1-
Score 0.887, sekaligus mencapai mAP@0.5 sebesar 0.978.
Hal ini menunjukkan model mampu mendeteksi mobil
dengan stabil dan akurat berkat dominasi jumlah data pada
kelas ini. Sebaliknya, kelas Truck s memiliki performa
terendah dengan Precision 0.616, Recall 0.650, dan FI-
Score 0.633, menandakan adanya kesulitan model dalam
mengidentifikasi truk kecil, terutama karena kemiripan
visual dengan kelas truk lain serta distribusi data yang
terbatas.

Kelas lainnya, seperti Bus_[, Truck [, dan Truck xI, berada
pada kisaran nilai menengah dengan F/-Score antara 0.74
hingga 0.78. Hal ini menunjukkan bahwa model cukup
konsisten dalam mendeteksi kendaraan berukuran besar
meskipun tetap ada kasus overcounting atau undercounting.
Sementara itu, Bus_s dan Truck _m menunjukkan performa
yang moderat dengan F/-Score masing-masing 0.654 dan

0.704, yang masih perlu ditingkatkan melalui
penyeimbangan data dan variasi kondisi pelatihan.
TABEL VI
HASIL PENGUJTAN DENGAN DATA TEST
- F1- mAP | mAPS
Kelas Precision | Recall Score 50 0-95
Bus 1 0.879 0.659 0.753 0.816 | 0.731
Bus s 0.585 0.742 0.654 0.720 | 0.665
Car 0.970 0.817 | 0.887 | 0.978 | 0.903
Truck 1 0.702 0.793 1 0.745 | 0.845 | 0.792
Truck m 0.699 0.710 | 0.704 0.776 | 0.711
Truck s 0.616 0.650 | 0.633 0.692 | 0.622
Truck x1 0.735 0.834 | 0.781 0.850 | 0.789

Secara keseluruhan, analisis ini menegaskan bahwa
performa model sangat dipengaruhi oleh keseimbangan data
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dan kemiripan visual antar kelas kendaraan, di mana kelas
dominan seperti mobil terdeteksi dengan baik, sementara
kelas minoritas atau dengan bentuk yang mirip menunjukkan
tantangan yang lebih besar.

A. Hasil Evaluasi Model

Evaluasi performa model dilakukan menggunakan
confusion matrix yang menunjukkan distribusi prediksi
untuk setiap kelas objek. Gambar 5 menampilkan confision
matrix dalam bentuk nilai absolut, sedangkan Gambar 6
menunjukkan versi yang telah dinormalisasi.

Confusion Matrix

background  truck

bus_ bus_s car otk buckon budks  truckod  baskgpround
Tie

Gambar 5. Confusion Matrix

Confusion Matrix Normalized
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Gambar 6. Confusion Matrix Normalized

Dari hasil confusion matrix yang ditampilkan pada
Gambar 5 dan 6, dapat diamati bahwa kelas "car"
menunjukkan performa terbaik dengan 7.337 prediksi yang
benar dan akurasi 74 persen. Hal ini menunjukkan bahwa
model mampu mengidentifikasi mobil dengan tingkat
akurasi yang tinggi dibandingkan kelas lainnya. Kelas
"bus 1" memiliki akurasi 68 persen dengan 316 prediksi yang

benar, menunjukkan performa yang cukup baik untuk

kategori bis berukuran besar. Sementara itu, kelas "truck xI"
menunjukkan akurasi 75 persen dengan 263 prediksi yang
benar, yang merupakan performa terbaik kedua setelah
mobil.

Performa yang lebih rendah ditunjukkan oleh kelas
"truck_m" dan "truck [" dengan akurasi masing-masing 55
persen dan 68 persen. Kelas "truck s” menunjukkan
performa terendah dengan akurasi hanya 46 persen, yang
mengindikasikan bahwa model mengalami kesulitan dalam
mengidentifikasi truk berukuran kecil. Kesalahan klasifikasi
yang paling sering terjadi adalah antara kelas-kelas truk yang
berbeda ukuran, yang menunjukkan bahwa model masih
kesulitan membedakan variasi ukuran truk yang memiliki
karakteristik visual yang serupa.

B. Analisis Kurva F1-Confidence

Kurva FI-Confidence yang ditampilkan pada Gambar 7
menunjukkan hubungan antara nilai F/-score dan
confidence threshold untuk setiap kelas objek. Analisis ini
digunakan untuk memahami bagaimana performa model
berubah seiring dengan perubahan tingkat keyakinan
prediksi.

F1-Confidence Curve

— bus |
bus_s
— car
truck |
truck_m
truck_s
truck_xl
—— all classes 0.74 at 0.184

“o0 0.2 0.4 0.6 0.8 10
Confidence

Gambar 7. F1-Confidence Curve

Hasil analisis menunjukkan bahwa kelas "car" yang
ditampilkan dengan warna hijau memiliki performa terbaik
dengan Fl-score tertinggi mencapai sekitar 0.9 pada
confidence yang rendah. Hal ini menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mendeteksi
mobil dengan tingkat akurasi dan recall yang seimbang.
Kelas "bus [" dan "truck " menunjukkan performa yang
stabil dengan F/-score sekitar 0.8, yang mengindikasikan
bahwa model cukup konsisten dalam mendeteksi objek-
objek berukuran besar.

Sebaliknya, kelas "truck s" yang ditampilkan dengan
warna coklat menunjukkan performa terburuk dengan F/-
score maksimal hanya sekitar 0.6. Hal ini konsisten dengan
hasil confusion matrix yang menunjukkan bahwa truk kecil
merupakan kelas yang paling sulit untuk diidentifikasi.
Performa keseluruhan yang ditampilkan dengan garis biru
tebal mencapai Fl-score 0.74 pada confidence threshold
0.184, yang menunjukkan bahwa model memiliki performa
yang baik secara umum.

Evaluation of YOLOvVS and Centroid Tracking in Vehicle Detection, Classification, and Counting SystemKevin Dicky

(Dharmasaputra, Bambang Pilu Hartato)



2316

e-ISSN: 2548-6861

C. Analisis Kurva Precision-Confidence

Kurva Precision-Confidence yang ditampilkan pada
Gambar 8 menunjukkan hubungan antara precision dan
confidence threshold untuk memahami seberapa akurat
prediksi model ketika tingkat keyakinan bervariasi.

10 Precision-Confidence Curve

truck_xl
- —— all classes 1.00 at 1.000
o~

Precision
~

0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 08 10
Confidence

Gambar 8. Precision-Confidence Curve

Hasil menunjukkan bahwa kelas "car" mempertahankan
precision yang tinggi di atas 0.9 pada berbagai tingkat
confidence, yang mengindikasikan bahwa ketika model
memprediksi sebuah objek sebagai mobil, prediksi tersebut
sangat mungkin benar. Kelas "bus [" dan "truck ["
menunjukkan precision yang stabil di atas 0.8, yang
menunjukkan bahwa model juga cukup andal dalam
mengidentifikasi objek-objek berukuran besar ini. Namun,
kelas "truck s" menunjukkan precision yang paling rendah
dan fluktuatif, yang mengindikasikan bahwa model sering
melakukan kesalahan ketika memprediksi truck berukuran
kecil.

Performa keseluruhan mencapai precision 1.0 pada
confidence threshold 1.0, yang menunjukkan bahwa ketika
model sangat yakin dengan prediksinya, prediksi tersebut
hampir selalu benar. Hal ini mengindikasikan bahwa model
memiliki kemampuan yang baik dalam menilai tingkat
keyakinan prediksinya sendiri.

D. Analisis Kurva Precision-Recall

Kurva Precision-Recall yang ditampilkan pada Gambar 9
menunjukkan trade-off antara precision dan recall untuk
setiap kelas objek. Analisis ini memberikan gambaran
menyeluruh tentang performa model untuk setiap kelas.

Precision-Recall Curve
—_—

—— bus | 0.852
bus_s 0.754
—— car 0.963
— truck_| 0.850
truck_m 0.806
truck_s 0.665
truck_xl 0.846
= all classes 0.820 mAP@O0.5

08+

0.6+

Precisian
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0.0 0.z 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Gambar 9. Precision-Recall Curve

Hasil menunjukkan nilai Average Precision (AP) yang
bervariasi untuk setiap kelas. Kelas "car" memiliki AP
0.963, yang merupakan performa terbaik dan menunjukkan
bahwa model sangat efektif dalam mendeteksi mobil dengan
tingkat precision dan recall yang tinggi. Kelas "bus [" dan
"truck _I" menunjukkan AP yang hampir sama, yaitu 0.852
dan 0.850, yang mengindikasikan bahwa model memiliki
performa yang konsisten untuk objek-objek berukuran besar.

Kelas "truck xI" memiliki AP 0.846, yang menunjukkan
performa yang baik untuk kategori truck berukuran sangat
besar. Kelas "truck m" dan "bus s" menunjukkan AP
masing-masing 0.806 dan 0.754, yang masih dalam kategori
performa yang baik namun lebih rendah dari kelas-kelas
sebelumnya. Kelas "truck s" menunjukkan AP terendah
yaitu 0.665, yang mengkonfirmasi bahwa ini adalah kelas
yang paling sulit untuk dideteksi. Nilai mAP@0.5
keseluruhan mencapai 0.820, yang menunjukkan bahwa
model memiliki performa yang baik secara umum

E. Analisis Kurva Recall-Confidence

Kurva Recall-Confidence yang ditampilkan pada
Gambar 10 menunjukkan hubungan antara recall dan
confidence threshold. Analisis ini penting untuk memahami
kemampuan model dalam mendeteksi semua objek yang ada
dalam dataset.

Recall-Confidence Curve

— car
— truck_|

truck_m

truck_s

truck_xl
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Recall

) 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Gambar 10. Recall-Confidence Curve
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Hasil menunjukkan bahwa semua kelas menunjukkan
recall yang tinggi mendekati 1.0 pada confidence threshold
rendah, yang mengindikasikan bahwa model mampu
mendeteksi sebagian besar objek ketika menggunakan
threshold yang rendah.

Performa keseluruhan mencapai recall 0.95 pada
confidence threshold 0.0, yang menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan deteksi yang sangat baik ketika
menggunakan threshold yang rendah.

F. Hasil Pengujian

Dapat dilihat pada gambar 11 yaitu hasil pengujian dengan
menampilkan hasil kelasnya, sedangkan untuk gambar 12
menampilkan hasil dengan titik koordinat. Dan pada gambar
13 menampilkan hasil pengujian/test dengan video lalu lintas
jalan tol.

Gambar 12. Hasil dengan koordinat

Gambear 13. Hasil test dengan Video

Dari sisi performa komputasi, model YOLOv8n
menunjukkan kecepatan inferensi yang baik dengan rata-rata
sekitar 15 FPS ketika dijalankan pada laptop HP Pavilion
Aero 13 dengan spesifikasi: Processor AMD Ryzen 7 5825U
with Radeon Graphics 2.00 GHz, RAM 16GB, GPU
Integrated AMD Radeon Graphics, Storage 477GB.
Inferensi dilakukan menggunakan CPU dengan dukungan
GPU terintegrasi. Kecepatan ini menunjukkan bahwa model
mampu melakukan deteksi dan tracking secara near real-
time, yang merupakan persyaratan penting untuk aplikasi
monitoring lalu lintas

TABEL VII
GROUND TRUTH
Kelas Hitungan | Hitungan Selisih
Manual Model Hitungan
Bus 1 2 4 2
Bus s 30 39 9
Car 216 219 3
Truck 1 21 25 4
Truck m | 87 96 9
Truck s 80 101 21
Truck x1 | 3 2 1

Pada Tabel 7 menunjukkan hasil ground Truth, untuk
kategori mobil (car), yang merupakan kelas dominan dalam
dataset, model menunjukkan performa deteksi yang sangat
baik. Dari total 216 kendaraan yang terdeteksi secara
manual, model berhasil menghitung 219 kendaraan, dengan
selisih hanya 3. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu
mengenali kendaraan jenis mobil dengan akurasi tinggi,
didukung oleh banyaknya sampel kelas ini dalam proses
pelatihan sehingga model dapat melakukan generalisasi
dengan baik.

Sementara itu, pada kategori bis, baik bis kecil (bus_s)
maupun bis besar (bus /), terjadi kelebihan hitungan atau
overcounting. Untuk bis kecil, model mendeteksi 39
kendaraan dari hitungan manual sebanyak 30, sedangkan
pada bis besar terdapat dua deteksi lebih banyak dari
seharusnya. Kelebihan ini dapat disebabkan oleh beberapa
faktor, seperti ketidakseimbangan jumlah data antar kelas
dalam pelatihan, kemiripan visual antara bis dan truk besar
dalam beberapa frame, serta potensi terjadinya deteksi ganda
saat kendaraan melambat atau berhenti dalam jangkauan
kamera.
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Kategori truk juga menunjukkan tren overcounting serupa.
Pada truk kecil (#ruck _s), model menghitung 101 kendaraan
dari hitungan manual sebanyak 80. Pada truk sedang
(truck_m) dan truk besar (truck [), masing-masing terjadi
kelebihan sebanyak 9 dan 4 kendaraan. Hal ini kemungkinan
besar disebabkan oleh pergerakan lambat yang menyebabkan
objek terdeteksi dan dihitung lebih dari sekali oleh sistem
pelacakan. Selain itu, kesamaan bentuk dan ukuran antar tipe
truk juga menambah kompleksitas dalam proses klasifikasi,
sehingga memengaruhi akurasi hasil deteksi dan hitungan.

Sebaliknya, pada kelas truk ekstra besar (truck xl), justru
terjadi kekurangan hitungan (undercounting). Dari tiga
kendaraan yang ada, hanya dua yang berhasil dideteksi oleh
model. Hal ini dapat disebabkan oleh sebagian tubuh
kendaraan yang tertutup (occlusion) dalam video uji,
sehingga sistem gagal mengenali objek secara utuh. Faktor
lain yang mungkin memengaruhi adalah minimnya data
pelatihan khusus untuk kelas ini, yang membuat model
belum cukup terlatih untuk mengenali truk jenis ini secara
optimal.

Meskipun sistem Centroid Tracking dengan pendekataan
Euclidean menunjukkan performa yang baik secara umum,
namun masih terdapat tantangan ketika menghadapi kondisi
occlusion yang berat. Hal ini terlihat pada kelas "truck xI"
yang mengalami undercounting, dimana dari tiga kendaraan
yang ada hanya dua yang berhasil dideteksi. Occlusion yang
terjadi ketika kendaraan besar saling menutupi atau tertutup
oleh infrastruktur jalan menyebabkan sistem kesulitan
mempertahankan tracking identitas objek secara konsisten.
Centroid Tracking yang berbasis pada jarak FEuclidean
sederhana belum dilengkapi dengan mekanisme prediksi
pergerakan yang lebih sophisticated untuk mengatasi
occlusion temporary.

Secara keseluruhan, hasil ini menunjukkan bahwa model
memiliki performa sangat baik pada kelas dominan, namun
masih memerlukan perbaikan dalam menghadapi tantangan
pada kelas minoritas, kemiripan visual antar kendaraan, serta
kondisi lingkungan seperti occlusion dan pergerakan lambat
yang memicu duplikasi identifikasi.

TABEL VIII
EVALUASI SEBELUM DAN SESUDAH INTEGRASI CENTROID TRACKING
. Hitungan .
Kelas Hitungan Yolo+Ce§1tr0id Hitungan
Manual . Yolo Only
Tracking
Bus 1 2 4 61
Bus s 30 39 1046
Car 216 219 10729
Truck 1 21 25 671
Truck m 87 96 2529
Truck s 80 101 903
Truck xI 3 2 48
Pada tabel 8 menunjukkan perbandingan hasil

penghitungan kendaraan menggunakan tiga metode berbeda:
hitungan manual sebagai ground truth, sistem YOLOvS8n
dengan Centroid Tracking, dan YOLOv8n tanpa tracking
(YOLO only). Dari data tersebut terlihat bahwa YOLO only

menghasilkan overcounting yang sangat signifikan pada
hampir semua kelas kendaraan.

Untuk kelas Bus [, hitungan manual menunjukkan 2
kendaraan, sistem YOLO+Centroid Tracking mendeteksi 4
kendaraan, sementara YOLO only menghasilkan 61 deteksi.
Kelas Bus s menampilkan pola serupa dengan hitungan
manual 30, YOLO+tracking 39, dan YOLO only mencapai
1046 deteksi. Kelas Car yang merupakan kategori dominan
menunjukkan hitungan manual 216, YOLO+tracking 219,
namun YOLO only menghasilkan 10729 deteksi.

Pada kategori truck, kelas Truck [ menunjukkan hitungan
manual 21, YOLO+tracking 25, dan YOLO only 671.
Truck m  memperlihatkan  hitungan  manual 87,
YOLO+tracking 96, sementara YOLO only mencapai 2529
deteksi. Kelas Truck s menampilkan hitungan manual 80,
YOLO++tracking 101, dan YOLO only 903 deteksi. Untuk
Truck xl, hitungan manual menunjukkan 3, YOLO+tracking
2, dan YOLO only 48 deteksi.

Hasil ini mengindikasikan bahwa tanpa sistem tracking,
setiap deteksi objek pada frame yang berbeda dianggap
sebagai objek baru, menyebabkan penghitungan berulang
untuk kendaraan yang sama. Sistem YOLO+Centroid
Tracking menunjukkan hasil yang jauh lebih mendekati
hitungan manual, dengan selisih yang relatif kecil pada
setiap kelas. Perbedaan ekstrem antara YOLO only dan kedua

metode lainnya mendemonstrasikan pentingnya
implementasi  algoritma  tracking untuk  aplikasi
penghitungan kendaraan yang akurat.

IV. KESIMPULAN
Berdasarkan hasil penelitian, model YOLOv8n

menunjukkan performa yang baik untuk aplikasi monitoring
lalu lintas jalan tol, dengan Fl-score sebesar 0.74 dan
mAP@0.5 mencapai 0.820. Kelas “car” mencatat AP
tertinggi (0.963) berkat dominasi jumlah sampel, sedangkan
kelas “truck s” memiliki AP terendah (0.665) akibat
distribusi data yang timpang. Ketidakseimbangan kelas ini
berdampak langsung pada akurasi klasifikasi, terutama pada
kelas minoritas seperti “bus_s” dan “truck _s”. Walaupun
augmentasi telah diaplikasikan, tetapi masih tidak cukup
untuk menambah variasi dari kelas tersebut.

Konsolidasi menjadi tujuh kelas kendaraan terbukti
relevan dengan kebutuhan klasifikasi kendaraan jalan tol,
meskipun tantangan tetap muncul pada kelas yang mirip
secara visual. Pengumpulan data tambahan dari berbagai
kondisi lokasi, waktu, dan cuaca sangat disarankan guna
memperkaya variasi dan meningkatkan generalisasi model.

Centroid Tracking yang telah diterapkan berhasil menjaga
konsistensi identitas kendaraan di setiap frame, sehingga
mencegah penghitungan ganda dan meningkatkan akurasi
sistem penghitungan kendaraan. Pengujian pada kondisi lalu
lintas padat menunjukkan efektivitas metode ini dalam
menjaga ketepatan deteksi.

Dari sisi performa sistem penghitungan kendaraan,
didapatkan total hitungan manual sebanyak 439 kendaraan,
sementara model mendeteksi 486 kendaraan, dengan total
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selisih absolut sebesar 47 kendaraan. Dengan demikian,
tingkat keakuratan penghitungan secara keseluruhan
mencapai sekitar 89,3%, yang menunjukkan bahwa sistem
ini cukup andal untuk estimasi volume lalu lintas secara
otomatis.

Pengujian performa sistem pada perangkat edge
computing seperti Jetson Nano atau Raspberry Pi belum
dilakukan, dan ini menjadi rencana penelitian selanjutnya.
Selain itu, validasi sistem pada data nyata dengan berbagai
variasi lingkungan, pemerataan distribusi dataset terutama
untuk kelas minoritas, serta penentuan posisi kamera yang
optimal sangat disarankan untuk penelitian berikutnya.
Dengan dataset yang lebih seimbang dan representatif,
sistem berbasis YOLOv8n dan Centroid Tracking berpotensi
menjadi solusi efektif untuk monitoring lalu lintas jalan tol di
Indonesia.
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