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Abstrak-Kerusakan pada elemen non-struktural bangunan, khususnya dinding, dapat menjadi indikator awal dari potensi
kerusakan yang lebih serius. Identifikasi keretakan secara manual sering kali memakan waktu, bergantung pada subjektivitas tenaga
ahli, dan tidak selalu konsisten. Penelitian ini mengembangkan sistem identifikasi otomatis berbasis computer vision menggunakan
arsitektur YOLOvV8 yang terintegrasi dengan teknologi Internet of Things (IoT) melalui perangkat ESP32-CAM. Sistem ini
dirancang untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan kerusakan dinding secara visual ke dalam kategori ringan, sedang, atau
berat berdasarkan citra yang ditangkap di lapangan. Model dilatih dan dievaluasi menggunakan metrik confusion matrix untuk
mengukur kinerja klasifikasinya. Berdasarkan pengujian yang telah dilakukan, sistem menunjukkan kinerja yang optimal dengan
perolehan nilai mAP@50 sebesar 0.822, serta mAP@50-95 yang lebih ketat sebesar 0.522, menandakan kapabilitas sistem dalam
mendeteksi objek kerusakan dengan tingkat ketelitian yang baik. Implementasi sistem ini diharapkan dapat mendukung proses
inspeksi bangunan secara lebih terstandar, objektif, dan berkelanjutan, serta membantu dalam pengambilan keputusan terkait
perawatan dan perbaikan struktur bangunan.

Kata Kunci: YOLOVS; Identifikasi Dinding Bangunan; Computer Vision; Internet of Things; ESP32-CAM; Kecerdasan Buatan

Abstract-Damage to non-structural building elements, particularly walls, can serve as an early indicator of more serious structural
issues. Manual crack identification is often time-consuming, subjective, and lacks consistency. This study develops an automated
identification system based on computer vision using the YOLOVS architecture, integrated with Internet of Things (IoT) technology
through the ESP32-CAM device. The system is designed to visually detect and classify wall damage into light, moderate, or severe
categories based on field-captured images. The model was trained and evaluated using the confusion matrix metric to assess its
classification performance. The test results show that the system achieved a solid performance with an mAP@50 score of 0.822
and a stricter mAP@50-95 score of 0.522, indicating the system’s strong capability in detecting damage objects with a good level
of precision. The implementation of this system is expected to support building inspection processes in a more standardized,
objective, and sustainable manner, and assist in decision-making regarding building maintenance and repair.
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1. PENDAHULUAN

Bangunan memiliki peran penting dalam kehidupan manusia, baik sebagai hunian, ruang kerja, maupun sarana
fasilitas umum. Bangunan terdiri dari 2 elemen, yaitu elemen struktural dan nonstruktural. Bagian elemen struktural
meliputi kolom, balok, lantai dan lain-lain. Sedangkan elemen nonstruktural meliputi, pintu, jendela, langit-langit,
dinding, serta elemen pendukung lainnya[l]. Ketahanan bangunan bergantung pada elemen struktural dan
nonstrukturalnya. Salah satu nya elemen dinding, yang merupakan bagian dari elemen nonstruktural. Dalam banyak
kasus, dinding menjadi salah satu elemen bangunan yang paling rentan terhadap kerusakan[2].

Kerusakan pada dinding tidak hanya mengurangi estetika bangunan, tetapi juga dapat menjadi potensi bahaya
jika tidak segera ditangani. Kerusakan tersebut dapat berkembang lebih besar, merusak lapisan cat, memengaruhi
bagian lainnya seperti jendela dan atap, hingga meningkatkan risiko keruntuhan. Untuk mencegah kerusakan semakin
memburuk, diperlukan tindakan perbaikan. Namun, perbaikan tersebut tidak boleh dilakukan sembarangan. Penting
untuk memahami penyebab kerusakan terlebih dahulu agar penanganannya dapat dilakukan secara tepat sesuai
kebutuhan[3]. Berdasarkan sifat dan tingkat keparahannya, kerusakan pada dinding bangunan umumnya
diklasifikasikan menjadi tiga kategori utama, yaitu: (1) kerusakan hairline yang ditandai dengan retak halus pada
permukaan, (2) kerusakan struktural yang berkaitan dengan gangguan pada elemen penopang dinding, dan (3)
kerusakan spalling yang ditandai dengan pengelupasan atau terlepasnya material permukaan dinding akibat korosi
atau kelembaban. Pemahaman terhadap klasifikasi ini menjadi dasar penting dalam menentukan metode penanganan
yang tepat dan berkelanjutan[4].

Secara umum, Identifikasi kerusakan pada dinding dilakukan secara manual oleh tenaga ahli atau teknisi
bangunan. Metode ini memakan waktu yang cukup lama, tergantung pada penilaian individu, dan tidak efisien. Oleh
karena itu, dibutuhkan sebuah sistem otomatis yang dapat mengindentifikasi keretakan dengan cepat dan akurat. Salah
satu solusi yang dapat diterapkan adalah dengan memanfaatkan teknologi computer vision[5]. Computer vision,
sebagai bagian dari artificial intelligence, berfokus pada bagaimana sebuah mesin atau sistem dapat melihat dan
memahami berbagai hal, seperti pengenalan objek, pendeteksian gerakan, rekonstruksi adegan, dan pemulihan
gambar[6]. Penelitian ini mengimplementasikan algoritma You Only Look Once (YOLO) untuk mendeteksi objek.
Cara kerja model ini adalah dengan mempartisi sebuah gambar menjadi beberapa bagian grid. Selanjutnya, feature
map yang menjadi keluaran dari YOLO akan berisi prediksi bounding box (kotak pembatas), skor kepercayaan objek,
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dan skor probabilitas kelas. Algoritma YOLO dipilih karena dikenal sebagai salah satu metode deteksi objek yang
paling cepat namun tetap mampu mempertahankan performa dan akurasi yang tinggi[7]. Secara umum, identifikasi
kerusakan pada dinding dilakukan secara manual oleh tenaga ahli atau teknisi bangunan. Metode ini memakan waktu
yang cukup lama, bergantung pada penilaian individu, dan tidak efisien. Oleh karena itu, dibutuhkan sebuah sistem
otomatis yang dapat mengidentifikasi keretakan dengan cepat dan akurat dengan memanfaatkan teknologi computer
vision dan Internet of Things (IoT) [8].

Metode Identifikasi kerusakan pada dinding bangunan berbasis deep learning bukanlah hal yang sepenuhnya
baru. Sebelumnya, penelitian seperti implementasi menggunakan algoritma CNN untuk mendeteksi dan
mengidentifikasi tingkat kerusakan pascagempa, namun fokusnya hanya pada kerusakan skala besar dan tidak
dirancang untuk deteksi dini retakan halus[9]. Penelitian dengan mengkomparasi berbagai model kecerdasan buatan
untuk klasifikasi kerusakan dinding bangunan, seperti algoritma VGGI16-ANN, dan VGG16-ANN. Arsitektur tersebut
cenderung berat dan kurang optimal untuk implementasi pada perangkat IoT berdaya rendah di lapangan[4]. Penelitian
dengan mengembangkan sistem deteksi keretakan permukaan bangunan berbasis web menggunakan algoritma yolov$
dengan akurasi mAP sebesar 75%, tetapi masih memerlukan pengguna untuk mengunggah gambar secara manual dan
belum terintegrasi dengan sistem akuisisi gambar otomatis[10]. Penelitian dengan komparasi beberapa model deep
learning seperti VGGI19, ResNet50, InceptionV3, EfficientNetV2 untuk identifikasi kerusakan dinding bangunan,
namun arsitektur tersebut cenderung berat untuk penerapan sebagai algoritma sistem deteksi real-time[11]. Serta
penelitian sistem klasifikasi kerusakan dinding bangunan dengan menggunakan algoritma naive bayes[12].

Meskipun berbagai pendekatan sebelumnya telah dikembangkan untuk mendeteksi kerusakan dinding,
sebagian besar masih menghadapi tantangan dalam penerapan lapangan, seperti ketergantungan pada unggahan
gambar manual, kompleksitas arsitektur yang tinggi untuk perangkat edge, serta keterbatasan dalam mengenali
kerusakan minor secara akurat. Penelitian ini menawarkan pendekatan alternatif dengan mengembangkan sistem
deteksi kerusakan berbasis YOLOVS yang terintegrasi penuh dengan perangkat IoT seperti ESP32-CAM dan
dashboard visualisasi. Pendekatan ini ditujukan untuk menghadirkan sistem inspeksi bangunan yang efisien, ringan,
serta mampu bekerja secara real-time di lingkungan lapangan dengan sumber daya terbatas.

2. METODOLOGI PENELITIAN
2.1 Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode prototipe rekayasa sistem, yang mencakup tahapan identifikasi kebutuhan,
perancangan sistem, implementasi perangkat keras dan perangkat lunak, serta evaluasi kinerja sistem. Pendekatan ini
dipilih agar sistem yang dikembangkan dapat langsung diuji fungsionalitasnya di lapangan sesuai kebutuhan[13]. Alur
lengkap proses penelitian ditampilkan pada Gambar 1

Identifikasi . Pengumpulan Pelatinan
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TIDAK l
Testing dan ]
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Evaluasi Berhasil
TIDAK

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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2.2 Pengumpulan Dataset dan Pelatihan Model

Pada tahap pengumpulan dataset ini, penulis akan mengumpulkan gambar yang menunjukkan berbagai jenis keretakan
atau kerusakan pada struktur dinding bangunan, khususnya bagian non-struktural Gambar-gambar ini akan diambil
dari berbagai sumber terbuka dari internet. Data yang terkumpul akan digunakan untuk melatih dan menguji metode
identifikasi kerusakan menggunakan arsitektur YOLOvS8. Pada gambar 2 dan tabel 1 dibawah ini merupakan rincian
dataset dan citra gambar kerusakan dinding bangunan yang akan di gunakan:

. i
L!/p{!‘.l
Pl

Hairline Struktural

Spalling

Gambar 2. Citra Gambar dataset
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Tabel 1. Pengumpulan Dataset

Dataset Sumber Jumlah
Hairline Roboflow.[14] 1280
Structural Roboflow.[15] 1280
Spalling Roboflow[15] 1280
Hairline,Structural, Spalling Diambil secara langsung di berbagai lokasi bangunan 260
Gambar non kerusakan Pexels[16] 1100

Total 5200

Sebanyak 260 gambar kerusakan diambil secara langsung di berbagai lokasi bangunan, menggunakan kamera
ESP32-CAM. Pengambilan dilakukan dalam berbagai kondisi pencahayaan alami, yaitu pada pagi hari, sore dan
malam hari, dengan jarak pengambilan 30—150 cm dari permukaan dinding bangunan. Gambar ini melengkapi data
lain dari sumber daring sehingga total dataset terdiri dari 5200 gambar, yang mencakup 4160 gambar kerusakan dan
1040 gambar non-kerusakan. Dataset kemudian dibagi menjadi tiga subset: 80% untuk training, 10% untuk testing,
dan 10% untuk validation. Pembagian ini dirancang untuk memastikan pelatihan model berlangsung optimal dan
representatif terhadap kondisi lapangan.[17]. Pada tabel 2 dibawah ini, merupakan salah satu skema untuk training, testing
dan validation:

Tabel 2. Skema Pembagian Dataset untuk Pelatihan dataset

Dataset Proporsi  Jumlah gambar
Train 80 % 4160
Validation 10% 520
Testing 10% 520
Total 100% 5200

Proses pelatihan (training) model merupakan tahap krusial dalam pengembangan alat identifikasi kerusakan
dinding bangunan berbasis [oT yang dirancang dalam penelitian ini. Melalui proses ini, model diharapkan mampu
mencapai nilai mean Average Precision (mAP) yang optimal. Pelatihan dilakukan selama 150 epoch dengan batch
size sebesar 16, menggunakan optimizer Adam dan ukuran input gambar sebesar 640%640 piksel. Selain itu,
diterapkan juga beberapa teknik augmentasi seperti horizontal flip, scaling, mosaic, dan HSV augmentation untuk
meningkatkan keragaman data latih dan kemampuan generalisasi model.

Sebagai bagian dari upaya peningkatan performa, dilakukan pula kustomisasi pada arsitektur model, khususnya
pada bagian neck dengan menerapkan GFPN (Generalized Feature Pyramid Network). GFPN digunakan untuk
memperkuat proses ekstraksi fitur dari berbagai level piramida, sehingga model dapat mendeteksi kerusakan dengan
tingkat presisi yang lebih tinggi, baik pada objek kecil maupun besar[18]. Kustomisasi ini diharapkan dapat
meningkatkan efektivitas model dalam menghadapi variasi bentuk dan ukuran kerusakan dinding yang ditemukan di
lapangan. Pada gambar 3 dibawah ini merupakan visualisasi arsitektur YOLOv8-GFPN

U | Upsampling c Concat

Cross Stage

conv | Convolution Feature Fusion

Head
Backbone Detet ]
) Detect ,

- cow 1 cowv - Detect ,

{ox {
S A L4 -, ) [ Detect ,
i ¢

Gambar 3. Arsitektur YOLOvVS-GFPN[18]
2.3 Metode Evaluasi Hasil Training

Mean Average Precision (mAP) merupakan metrik yang digunakan untuk menilai kinerja model dalam tugas seperti
deteksi objek dan pengambilan informasi. Dalam konteks deteksi objek, m4P mengukur performa model dengan
mempertimbangkan keseimbangan antara presisi dan recall pada berbagai nilai ambang Intersection over Union
(IoU). Dengan demikian, mAP tidak hanya menilai jumlah objek yang berhasil dideteksi, tetapi juga mengevaluasi
ketepatan bounding box yang dihasilkan [19].

2.4 Tools Development

Perencanaan alat identifikasi kerusakan struktur bangunan dilakukan dalam bentuk prototipe nyata yang dapat
diimplementasikan langsung di lapangan. Perancangan alur dan perangkat disusun secara optimal agar selaras dengan
tujuan penelitian dan kebutuhan kondisi lapangan, untuk detailnya dapat diamati pada Gambar 4:
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Gambar 4. Alur kerja alat

Pada Gambar 4, sistem ini menjelaskan sebuah robot line follower yang dikontrol oleh Python dan NodeMCU
untuk melakukan inspeksi visual otomatis. Robot bergerak mengikuti garis, berhenti setiap 30 cm selama 10 detik,
lalu ESP32 CAM diperintahkan untuk mengambil gambar. Gambar tersebut kemudian dikirim oleh Python ke sebuah
server API Flask untuk proses identifikasi, setelah itu sistem akan memutuskan apakah robot akan melanjutkan siklus
pergerakan dan pengambilan gambar berikutnya atau menghentikan seluruh operasi. Selanjutnya merupakan Proses
perancangan alat untuk mengidentifikasi kerusakan pada struktur bangunan yang berbasis kecerdasan buatan dan IoT.
Rancangan instalasi perangkat di gambarkan pada Gambar 5 berikut:

R, B 6 6 SEIONLIee  cor 32 cam
GEARBOX ~F @ = F . TCRT 5000
" * A
[ f S I ey .

MOTOR DRIVER [
L298N

MODE_MCU LOLIN
V3 ESP 8266 &
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S;EPD?
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] 3.7 VOLT

oy | |
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Gambar 5. Instalasi alat

2.5 Software Development

Pengembangan perangkat lunak untuk sistem identifikasi kerusakan dinding ini dilakukan melalui beberapa tahapan
terstruktur. Tahap pertama adalah perancangan fungsional untuk mendefinisikan kebutuhan dan interaksi pengguna
atau use case. Tahap selanjutnya adalah implementasi teknis, yang dipecah menjadi pengembangan server untuk
logika pemrosesan model dan frontend untuk visualisasi data pada dashboard.
a. Use Case Diagram
Untuk merancang kebutuhan sistem, interaksi antara pengguna dan Dashboard YOLO Wall Identification System
divisualisasikan melalui sebuah use case diagram. Pada Gambar 6 berikut ini secara spesifik menyajikan use case
diagram yang merepresentasikan berbagai fungsi yang tersedia pada dashboard monitoring.

Dashboard Monitoring
Grafik Deteksi Per Kelas
Persentase Kelas
Kerusakan
Riwayat Identifikasi

Melihat dan Download
Foto Hasil Identifikasi

USER Export Data

Hapus Data

Gambar 6. Use Case Diagram

Gambar 6 menunjukkan use case diagram dari sistem dashboard identifikasi kerusakan struktur bangunan.
Diagram ini menggambarkan interaksi antara pengguna (user) dengan fitur-fitur utama yang tersedia di dalam
sistem. Diagram ini merepresentasikan keseluruhan fungsionalitas utama yang dirancang untuk mempermudah
pengguna dalam memantau serta mengevaluasi hasil identifikasi kerusakan bangunan secara terstruktur.
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b. Pengembangan Server
Tahap ini mencakup proses pembangunan sisi server, yang berfungsi sebagai pusat pemrosesan untuk sistem
identifikasi kerusakan. Server tersebut dibangun menggunakan bahasa pemrograman python dan framework Flask.
Alur kerja utamanya dapat dilihat pada Gambar 7 berikut:

pmg:gl'_gi;’"‘)e Haamhar dari ESPZZCAMH Menyalakan Server H Mulai J

Ya
Tidak
Server masih .
berjalan? Selesai

Gambar 7. Alur Kerja Server

Tidak

Kerusakan
Teridentifikasi?,

Ya

Menyimpan gambar vang Menampilkan Hasil
teridentifikasi kerusakan Identifikasi kerusakn di
kedalam Database Daahboard Manitering

Gambar 7 menunjukkan alur kerja sistem identifikasi kerusakan bangunan berbasis YOLOVS yang terintegrasi
dengan ESP32-CAM. Proses diawali dengan mengaktifkan server utama, yang kemudian menerima citra dari
ESP32-CAM untuk dianalisis menggunakan YOLOv8 guna mendeteksi kerusakan pada dinding bangunan. Jika
tidak ada kerusakan terdeteksi, sistem menunggu input berikutnya. Jika ada, hasil deteksi disimpan ke basis data
MySQL dan ditampilkan di dashboard monitoring. Proses ini berlangsung otomatis selama server aktif, mencakup
akuisisi citra, analisis Al, hingga penyimpanan dan visualisasi secara real-time.
c. Pengembangan Front End Dashboard Monitoring

Pada Tahap ini merupakan pengembangan antarmuka pengguna (frontend) dashboard dilakukan menggunakan
bahasa pemrograman JavaScript dengan framework vue.js. Vue.js merupakan kerangka kerja progresif untuk
membangun antarmuka pengguna yang interaktif dan modular[20]. Pemilihan Vue.js didasarkan pada
kemudahannya dalam pengelolaan state dan integrasi komponen, sehingga mempermudah proses pengembangan
tampilan dashboard yang dinamis dan responsif. Tampilan awal dashboard hasil pengembangan frontend dapat
dilihat pada Gambar 8, yang kemudian direalisasikan secara menyeluruh dalam tahap implementasi.

Gambar 8. Pengembangan Dashboard Monitoring

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Implementasi Alat

Tahap implementasi alat merupakan realisasi fisik dari sistem inspeksi, di mana robot line follower digunakan sebagai
wahana bergerak. NodeMCU berperan sebagai pengendali pergerakan, sementara ESP32-CAM berfungsi mengambil
citra visual untuk identifikasi kerusakan. Gambar 9 dibawah menunjukkan implementasi alat tersebut.:

Gambar 9. Implementasi Alat
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Gambar 9 menunjukkan implementasi sistem inspeksi otomatis, di mana robot mengikuti jalur garis, berhenti
setiap 0,5 detik gerakan selama 10 detik untuk mengambil gambar menggunakan ESP32-CAM. Citra yang ditangkap
dikirim secara real-time ke server melalui Wi-Fi untuk dianalisis oleh model YOLOv8 dalam mendeteksi kerusakan
dinding. Proses ini berlangsung berulang hingga seluruh area selesai diinspeksi.

3.2 Hasil Pelatihan Model

Proses pelatihan model dilakukan untuk mengevaluasi performa dan menentukan arsitektur terbaik dalam mendeteksi
kerusakan dinding bangunan. Tiga skenario eksperimen diterapkan dengan konfigurasi yang sama, yaitu 150 epoch,
batch size 16, pembagian dataset, dan teknik augmentasi. Kustomisasi juga dilakukan pada bagian neck dan head
model, termasuk penerapan GFPN. Hasil pelatihan ketiga skenario ditampilkan pada Tabel 3 berikut..

Tabel 3. Hasil Pelatihan Model

No  Nama Eksperimen Epoch & Optimizer mAP@50 mAP@50-95

Batch Size
1 YOLOv8&s-Baseline 150 16 AdamW 0.7556 0.4587
2 YOLOv8m-Baseline 150 16 AdamW 0.7780 0.4790
3 YOLOv8s-GFPN 150 16 AdamW 0.8225 0.5225

Berdasarkan Tabel 3 terdapat beberapa hasil yang diperoleh, model dengan konfigurasi pada percobaan ketiga
dengan kustomisasi pada arsitektur menggunakan GFPN di latih dengan jumlah 150 epoch dan optimizer AdamW

memperoleh performa terbaik, dengan nilai mAP@0.5 sebesar 0.8225 dan mAP@0.5:0.95 sebesar 0.5225.
3.3 Evaluasi Model Yolov8s-GFPN

a. Evaluasi Mean Average Precision

Dalam penilaian performa model dalam mendeteksi objek secara akurat, digunakan metrik mean Average
Precision (mAP) yang merupakan salah satu indicator dalam evaluasi performa YOLOv8s dalam identifikasi
kerusakan  bangunan. Metrik ini menunjukkan sejauh mana performa model untuk mengenali dan
mengklasifikasikan objek secara tepat pada berbagai tingkat kepercayaan (confidence threshold). Dalam evaluasi
ini, mAP diukur pada dua level, yaitu mAP@0.5 dan mAP@0.5-0.95. Nilai mAP@50 menunjukkan akurasi ketika
Intersection over Union (IoU) ditetapkan sebesar 0.5, sedangkan mAP@0.50-0.95 adalah rata-rata akurasi pada
rentang loU dari 0.5 hingga 0.95, yang mencerminkan ketelitian model secara lebih menyeluruh[21]. Pada Gambar
10 dan 11 dibawah ini, merupakan hasil evaluasi mAP@0.5 dan mAP@0.5-0.95:

Metrics mAP50 (I0U=0.5)

Value
N

a0
Epoch

Gambar 10. nAP@50

Metrics mAP50-95 (I0U=0.5-0.95)

Value

o 20 40 60 80 100 120 140
Epoch

Gambar 11. mAP@0.50-0.95
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Gambar 10 menunjukkan grafik mAP@0.5 per epoch yang mengindikasikan peningkatan akurasi deteksi model
seiring proses pelatihan. Nilai mAP@0.5 mencapai stabilitas di angka sekitar0.822 setelah 150 epoch. Sementara
itu, Gambar 11 memperlihatkan grafik mAP@0.5-0.95 yang merepresentasikan ketelitian deteksi pada berbagai
tingkat IoU. Nilai ini terus meningkat dan mencapai sekitar 0.522, menandakan performa model yang konsisten
pada berbagai ambang batas overlap.

Setelah dilakukan evaluasi menggunakan metrik mAP pada mAP@0.5 maupun mAP@0.5-0.95, langkah
selanjutnya adalah menganalisis kinerja model berdasarkan pada kurva Precision-Recall (PR Curve). Visualisasi
yang lebih jelas disajikan pada Gambar 12:

Precision-Recall Curve
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. [ struktural 0.776
ey ‘L —— spalling 0.912
- — gl classes 0.822 mAP@O.5
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0.0 T T T
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Gambar 12. Precision-Recall Curve

Gambar 12 di atas menunjukkan kurva Precision-Recall untuk tiga kelas kerusakan bangunan: hairline, struktural,
dan spalling. Model mendeteksi kerusakan spalling dengan performa terbaik di angka 0.912, diikuti oleh hairline
0.777 dan structural 0.776. Nilai mAP@0.5 untuk semua kelas sebesar 0.822, menunjukkan bahwa model memiliki
akurasi deteksi yang cukup baik secara keseluruhan. Kurva ini menggambarkan keseimbangan antara presisi dan
recall untuk masing-masing kelas.

b. Evaluasi Confusion Matrix

Setelah mengevaluasi performa model melalui metrik-metrik seperti mAP, precision, recall, F1 score, , analisis
selanjutnya dilakukan menggunakan confusion matrix. Visualisasi yang lebih jelas disajikan pada Gambar 13:

Confusion Matrix

175
Hairline. 35
150
123
Strukaural 1 1 25
100
Spalling - 19 ]
50
0 u 14 -2

background

Predict

i . :
2 : & z

True

Gambar 13. Confusion matrix

Sebagai alat evaluasi untuk mengukur kinerja algoritma klasifikasi, confusion matrix pada Gambar 13
menunjukkan perbandingan antara label kerusakan dinding yang sebenarnya dengan hasil prediksi model
menggunakan YOLOVS untuk mendeteksi jenis kerusakan Hairline, Struktural, Spalling.

3.4 Implentasi Dashboard Monitoring

Tahap implementasi dashboard monitoring merupakan langkah realisasi dari rancangan antarmuka pengguna yang
telah disusun sebelumnya. Pada tahap ini, seluruh komponen sistem mulai dari kontrol perangkat, visualisasi hasil
deteksi, hingga pengelolaan riwayat inspeksi digabungkan dalam satu tampilan terpusat. Dashboard ini berperan
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sebagai penghubung antara pengguna dan sistem, menyederhanakan data kompleks menjadi informasi yang mudah
dipahami. Visualisasi dashboard monitoring yang telah diimplementasikan ditampilkan pada Gambar 14.

IDENTIFICATION SYSTEM

Realtime Monitoring Dashboard

Gambar 14. Implementasi Dashboard Monitoring

Gambar 14 menampilkan antarmuka dashboard monitoring yang menyajikan data hasil deteksi secara visual.
Dashboard ini dilengkapi dengan beberapa fitur utama, yaitu terdapat tombol tindakan untuk memulai proses inspeksi
alat secara otomatis, visualisasi jumlah deteksi per kategori dan persentase kelas kerusakan. Selain itu, terdapat riwayat
deteksi lengkap serta fungsi manajemen data seperti ekspor data dan hapus deteksi.

3.5 Integrasi Internet of Things dengan YOLOv8-GFPN

Pada Tahap ini merupakan implementasi akhir dari sistem yang telah dirancang, yang mencakup integrasi antara
perangkat Internet of Things (IoT) seperti ESP32-CAM dan Robot Line Follower, dengan model deteksi visual
YOLOv8s-GFPN serta sistem dashboard monitoring. Pengujian dilakukan untuk memastikan bahwa seluruh
komponen dapat bekerja secara sinergis sesuai alur sistem yang telah ditentukan, mulai dari pengambilan gambar,
pengiriman data ke server, proses deteksi otomatis, hingga visualisasi hasil melalui dashboard.
a. Pengujian Alat
Pada tahap ini, pengujian fungsionalitas dan kinerja alat dilakukan secara komprehensif untuk memastikan semua
berjalan sesuai harapan. Untuk lebih jelasnya dapat dilihat pada Tabel 4 dibawah ini:

Tabel 4. Pengujian alat

ID Alat yang

Pengujian Pengujian Duji Hasil yang Diperlukan Status
RLF-01 Berjalan Mengikuti Garis Robot Line mobil bergerak menglk}ltl garis hitam tanpa Berhasil
Follower keluar jalur
RLF-02 Berhenti setiap 0.5 detik Robot Line mobil bt?rhentl total pada Jgngka waktu 0.5 Berhasil
Follower detik setelah memulai perjalanan
RLF-03 Berhenti selama 10 detik Robot Line mobil berhenti selama tepa}t 10 detik (toleransi Berhasil
Follower +/- 1 detik)

ESP32-CAM mengambil gambar yang jelas
saat robot berhenti.
ESP32-CAM berhasil menerima dan

RLF-04 Memotret gambar ESP 32 CAM Berhasil

Menerima dan menjalankan

RLF-05 perintah potret dari python ESP 32 CAM menjalankan perm}t)z;li lf)oeénotretan dari skrip Berhasil
Mengirim gambar ke server Gambar yang diambil ESP32-CAM berhasil .
RLF-06 YOLO Python terkirim ker server YOLO Berhasil
Berjalan kembali setelah Robot Line Setelah gambar b;rhasﬂ te.:rkmm ke.dashboard, .
RLF-07 . robot otomatis melanjutkan perjalanan Berhasil
gambar terkirim Follower L
mengikuti garis
. . . Robot mengulang siklus berjalan-berhenti-
RLF-08 Siklus berulang hingga Robot Line potret-kirim gambar secara otomatis dan Berhasil

dimatikan Follower konsisten hingga dimatikan

Seluruh skenario pengujian yang disajikan pada Tabel 4 menunjukkan status "Berhasil". Hasil ini mengonfirmasi
bahwa alat yang dikembangkan dapat menjalankan semua tugas yang dirancang, mencakup pergerakan fisik robot
dan alur kerja sistem pemrosesan gambar.

b. Pengujian Model YOLOv8s-GFPN
Pada bagian ini, dilakukan pengujian terhadap model dengan menerapkan beberapa skenario berdasarkan jarak
pengambilan gambar, yang rinciannya disajikan pada Tabel 5 ini:
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Tabel 5. Pengujian model
Klasifikasi Jarak Model Confidence Hasil Gambar

Kerusakan Pengujian Mengidentifikasi Treshold Identifikasi
Kerusakan

Hairline 10 cm Ya 0.81
20 cm Ya 0.79

30 cm Ya 0.85

Struktural 30 cm Ya 0.80
40 cm Ya 0.85

50 cm Ya 0.80

Spalling 80 cm Ya 0.84
120 cm Ya 0.90

150 cm Ya 0.83

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 5, semua skenario mampu berfungsi sesuai harapan, yang ditunjukkan
oleh keberhasilan model dalam mendeteksi setiap jenis kerusakan Hairline, Struktural, dan Spalling secara
konsisten di semua variasi jarak pengujian.

c. Pengujian Dashboard Monitoring
Pengujian fungsionalitas dashboard monitoring merupakan langkah krusial untuk memastikan sistem dapat
berjalan sesuai kebutuhan pengguna. Tabel 6 menyajikan hasil pengujian skenario fungsionalitas utama dari
dashboard monitoring.
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Tabel 6. Pengujian Dashboard Monitoring

1D Pengujian Pengguna Hasil yang diperlukan Status Catatan/
Pengujian gw £8 yang ¢ip Pengujian Saran
DM-01 Mengaks.es Dashboard Pengguna Pengguna dapat mquakses
Monitoring Dashboard Monitoring .
Selesai -
DM-02 Tombol Mulai mode Penggna dapat memulai inspeksi
. Pengguna . .
otomatis otomatis Selesai -
Pengguna dapat mendownload data
DM-03 Mendownload Data Pengguna has11.1dept1ﬁkas1 di Dashboard Selesai i
Monitoring
DM-04 Pengguna dapat menghapus data
Menghapus Data Pengguna yang berada di Dashboard
Monitoring .
Selesai -
Melihat atau Pengguna dapat melihat atau
mendownload gambar ~ Pengguna mendownload gambar hasil
DM-05 hasil identifikasi identifikasi yang berada di Selesai -
Dashboard Monitoring
Pengguna dapat menyalakan alat
Memulai mode Pengouna dan memulai proses identifikasi
otomatis identifikasi &g secara otomatis melalui Dashboard Selesai -
DM-06 Monitoring

Berdasarkan Tabel 6 menunjukkan bahwa seluruh skenario pengujian fungsionalitas dashboard monitoring telah
berhasil dijalankan dengan status "Selesai". Hal ini menegaskan bahwa setiap fitur kunci seperti akses dashboard,
kemampuan mengunduh data, menghapus data, melihat dan mengunduh gambar hasil identifikasi serta tombol
tindakan untuk memulai inspeksi otomatis berfungsi dengan baik sesuai harapan.

3.6 Pembahasan

Bagian ini membahas analisis mendalam terhadap hasil penelitian, mencakup keunggulan model yang diusulkan,

interpretasi temuan, serta implikasi praktis dan arah pengembangan sistem di masa depan.

a. Kinerja YOLOv8s-GFPN
Model YOLOvV8s-GFPN menunjukkan kinerja deteksi terbaik dengan mAP@0.5 sebesar 0.8225 dan mAP@0.5-
0.95 sebesar 0.5225. Kunci dari performa baik ini adalah adopsi Generalized Feature Pyramid Network (GFPN),
yang memperkuat ekstraksi fitur dengan mengintegrasikan informasi dari berbagai skala spasial secara lebih
efektif dibandingkan FPN atau PANet konvensional. Kemampuan ini krusial untuk mendeteksi kerusakan dengan
ukuran bervariasi secara akurat, mulai dari retakan halus hingga spalling yang luas.
Jika dibandingkan, hasil mAP 0.8225 ini unggul secara signifikan dari penelitian sebelumnya[ 10], hanya mencapai
mAP 0.75 menggunakan YOLOVS standar tanpa integrasi IoT. Model ini juga lebih efisien secara komputasi
dibandingkan arsitektur seperti ResNet50 atau InceptionV3[4] yang menghadirkan tantangan untuk implementasi
real-time pada perangkat edge. Dengan demikian, model kami menawarkan kombinasi kinerja kompetitif dan
efisiensi praktis.

b. Analisis Precision-Recall dan Confusion Matrix
Analisis lebih dalam menunjukkan kelas spalling mencapai precision dan recall tertinggi (0.912). Hal ini
disebabkan oleh fitur visualnya yang sangat menonjol, seperti kontras tinggi pada area pengelupasan beton dan
ukurannya yang relatif besar, sehingga mudah diidentifikasi oleh model.
Sebaliknya, temuan dari confusion matrix mengindikasikan adanya kesulitan dalam membedakan kelas retak halus
(hairline) dan retak struktural. Kesamaan tekstur dan pola visual menjadi penyebab utama model keliru
mengklasifikasikan keduanya. Implikasi praktis dari kesalahan ini sangat serius, karena dapat menyebabkan
pengabaian kerusakan kritis (false negative) atau prioritas perbaikan yang salah (false positive). Hal ini
menegaskan perlunya penyempurnaan dataset untuk meningkatkan akurasi diferensiasi kelas.

c. Implementasi Sistem End-to-End Melalui Integrasi IoT dan Dashboard
Integrasi ESP32-CAM dan NodeMCU pada robot /ine follower menjadi kunci untuk mewujudkan sistem inspeksi
otomatis. Komponen ini memungkinkan akuisisi citra dan transmisi data secara real-time melalui Wi-Fi ke
dashboard monitoring. Proses yang berjalan secara end-to-end ini mulai dari akuisisi data hingga visualisasi hasil
menghilangkan intervensi manual dan mendukung inspeksi lapangan yang efisien dan berkelanjutan. Dashboard
berfungsi sebagai antarmuka terpusat yang meningkatkan pengambilan keputusan. Dengan menyajikan visualisasi
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data deteksi secara intuitif, sistem ini menjadi informatif dan mudah diakses, bahkan bagi pengguna non-teknis,
untuk merencanakan tindakan pemeliharaan.
d. Implikasi Praktis dan Arah Penelitian Masa Depan

Secara keseluruhan, sistem ini menawarkan manfaat konkret untuk inspeksi bangunan rutin, terutama di area

fasilitas industri vital.

1. Objektivitas, Kecepatan, dan Konsistensi: Mengurangi bias manusiawi, mempercepat proses inspeksi, dan
menjamin hasil yang konsisten.

2. Dukungan Keputusan: Membantu pemilik/manajer fasilitas dalam menetapkan prioritas perbaikan berbasis
data.

3. Pemeliharaan Prediktif: Memungkinkan deteksi dini untuk mencegah kerusakan yang lebih parah dan mahal.

Untuk pengembangan selanjutnya, beberapa rekomendasi diajukan:

1. Menguji robustisitas model pada berbagai kondisi lingkungan

2. Menambah variasi kelas kerusakan lain yang relevan misalnya, jamur atau rembesan air.

3. Melakukan optimasi model lebih lanjut untuk meningkatkan efisiensi komputasi pada perangkat edge.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan mengatasi permasalahan identifikasi kerusakan dinding bangunan yang selama ini dilakukan
secara manual, lambat, dan berbiaya tinggi dalam jangka panjang, dengan mengembangkan sistem identifikasi cerdas
berbasis algoritma YOLOv8-GFPN yang terintegrasi dengan teknologi Internet of Things (IoT) melalui perangkat
ESP32-CAM. Sistem yang dirancang mampu beroperasi secara mandiri dan real-time di lingkungan lapangan, dan
telah menunjukkan performa yang baik berdasarkan hasil pengujian menyeluruh terhadap aspek perangkat keras
maupun perangkat lunak. Model YOLOv8s-GFPN yang digunakan berhasil mencapai tingkat akurasi deteksi tinggi
dengan nilai mAP@50 sebesar 0,822 dan mAP@50-95 sebesar 0,522, serta berhasil melewati semua skenario
pengujian alat dan dashboard monitoring. Meski demikian, masih ditemukan kasus misklasifikasi antara area
kerusakan dan non-kerusakan, sehingga diperlukan penelitian lanjutan dengan dataset yang lebih bervariasi serta
optimasi model untuk mendukung komputasi rendah daya. Pengembangan dashboard berbasis aplikasi mobile juga
direkomendasikan guna meningkatkan fleksibilitas penggunaan di lapangan. Secara umum, penerapan sistem ini dapat
meningkatkan kecepatan, objektivitas, dan konsistensi dalam proses inspeksi bangunan, mendukung strategi
pemeliharaan prediktif, serta membantu pengambilan keputusan yang lebih tepat oleh pemilik bangunan atau
pengelola fasilitas..
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