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Abstrak – Kerusakan jalan seperti lubang dan retakan berdampak pada penurunan kenyamanan dan 

keselamatan, sementara inspeksi visual manual masih memerlukan waktu, biaya besar, dan berpotensi 

menghasilkan penilaian yang rentan mengalami kesalahan. Penelitian ini bertujuan mengklasifikasikan jenis 

kerusakan jalan menggunakan arsitektur ResNet-50 berbasis citra. Dataset didapat dari dokumentasi, RDD2022, 

Roboflow dan Mendelet Data yang terbagi dalam empat kelas, yaitu lubang, retak melintang, retak memanjang, 

dan retak buaya. Data kemudian melalui tahapan pra-pemrosesan dan augmentasi diantaranya flip horizontal, 

shear, grayscale, dan penyesuaian brightness. Dataset dibagi menjadi 80% data pelatihan dan 20% data 

pengujian. Model ResNet-50 dilatih selama beberapa epoch menggunakan data hasil augmentasi, sedangkan 

kinerja model dievaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan f1-score. Hasil pengujian 

menunjukkan bahwa model memperoleh akurasi keseluruhan sebesar 92,04% dengan nilai precision, recall, dan 

f1-score tiap kelas berada pada kisaran 0,92–0,93. Hasil ini menunjukkan bahwa ResNet-50 mampu melakukan 

klasifikasi kerusakan jalan secara cukup akurat dan seimbang antar kelas. Dengan demikian, pendekatan ini 

berpotensi mendukung proses evaluasi kondisi jalan secara lebih objektif dan membantu pengambilan keputusan 

dalam perencanaan pemeliharaan jalan. 
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1. PENDAHULUAN 

Jalan merupakan salah satu kebutuhan vital dalam kehidupan masyarakat karena memiliki peran penting 

dalam memperlancar mobilitas dari satu titik ke titik lainnya. Selain berfungsi sebagai sarana transportasi darat 

yang menunjang aktivitas manusia dan distribusi barang [1], kualitas jalan yang baik juga meningkatkan 

konektivitas antarwilayah. Infrastruktur jalan yang memadai dapat mendorong pertumbuhan sektor industri, 

perdagangan, maupun pariwisata karena arus logistik menjadi lebih efisien [2]. Namun demikian, kualitas jalan 

tidak selalu stabil dan sering mengalami penurunan akibat faktor lingkungan, kondisi cuaca ekstrem, beban 

kendaraan yang berlebih, serta kurangnya kegiatan pemeliharaan. Faktor-faktor yang dapat mengganggu 

kenyamanan serta keselamatan pengguna jalan tersebut mengakibatkan berbagai bentuk kerusakan seperti retakan 

dan lubang [3]. 

Retakan dan lubang ini merupakan jenis kerusakan jalan yang paling sering dijumpai di Indonesia. Data pada 

tahun 2024 menunjukkan bahwa sekitar 53,2% jalan masih berada dalam kondisi rusak [4], yang mencerminkan 

rendahnya kualitas infrastruktur jalan nasional. Kondisi ini tidak lepas dari lemahnya sistem pemantauan dan 

pelaporan kerusakan yang hingga kini masih banyak dilakukan secara manual. Praktik pelaporan konvensional 

tersebut membuat proses identifikasi kerusakan menjadi lambat, subjektif, dan rentan terhadap kesalahan [5]. 

Kondisi tersebut menegaskan perlunya pendekatan yang lebih modern dan otomatis dalam mendeteksi kerusakan 

jalan. 

Permasalahan deteksi kerusakan jalan dapat diselesaikan dengan pendekatan modern salah satunya yaitu 

computer vision yang menawarkan alternatif solusi yang jauh lebih efisien [6]. Computer vision memungkinkan 

sistem komputer menganalisis dan memahami konten visual secara otomatis [7], sehingga dapat dimanfaatkan 

untuk mendeteksi kerusakan pada permukaan jalan tanpa intervensi manusia. Berbagai penelitian sebelumnya 

telah menunjukkan keberhasilan penggunaan computer vision dalam melakukan identifikasi kerusakan jalan secara 

otomatis, terutama melalui pemanfaatan CNN dengan arsitektur seperti ResNet-50. Beberapa studi bahkan 

melaporkan tingkat akurasi yang mencapai 99%, mengindikasikan potensi besar teknologi ini untuk digunakan 

dalam pemantauan infrastruktur jalan [8]. 

ResNet-50 menjadi salah satu arsitektur yang sangat potensial untuk klasifikasi kerusakan jalan karena 

kemampuannya mengekstraksi fitur visual secara mendalam dari citra permukaan [9]. Kemampuan ini membuat 

representasi fitur yang dihasilkan menjadi lebih kaya dan detail, sehingga meningkatkan kualitas prediksi model. 

Dengan demikian, penerapan ResNet-50 membuka peluang analisis kondisi jalan yang lebih objektif, terukur, dan 

konsisten. 
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2. METODE PENELITIAN 

Pada penelitian ini digunakan sebuah pendekatan yang menyeluruh untuk menentukan jenis kerusakan jalan 

raya. Proses yang dilakukan meliputi beberapa tahapan utama, mulai dari pengumpulan data, pengolahan dan 

augmentasi citra, hingga penerapan model yang digunakan. Alur lengkap penelitian dapat dilihat pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

2.1 Pengumpulan Dataset 

Penelitian menggunakan dataset gambar kerusakan jalan yang bersumber dari data primer, RDD2022, 

Roboflow, dan Mendeley data sebanyak 800 gambar. Dengan rincian kelas yaitu melintang, memanjang, retak 

buaya, dan lubang. 

2.2 Preprocessing Data 

Dataset yang telah dikumpulkan selanjutnya dilakukan pra proses sebelum dianalisis lebih lanjut, yaitu 

pengaplikasian AutoOrient dan Resize atau mengubah ukuran citra dalam satuan pixel [10]. 

2.3 Augmentasi Data 

Untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model dan menekan kemungkinan terjadinya overfitting, pada 

proses pelatihan diterapkan teknik augmentasi data [11]. Setiap sampel data pelatihan dapat menghasilkan hingga 

tiga variasi citra baru melalui beberapa transformasi, antara lain flip horizontal yaitu pembalikan citra ke arah kiri 

dan kanan [12], shear horizontal dan vertikal, penerapan mode grayscale, serta pengaturan tingkat kecerahan. 

Kombinasi augmentasi tersebut digunakan untuk meniru berbagai kondisi di lapangan, sehingga model ResNet-

50 menjadi lebih tahan terhadap perbedaan orientasi, pencahayaan, dan distorsi ringan pada citra kerusakan jalan. 

2.4 Pembagian Dataset 

Dataset pada penelitian ini dipisahkan menjadi dua bagian, yaitu data pelatihan dan data pengujian. Sekitar 

80% dari keseluruhan data digunakan sebagai data training untuk membangun dan melatih model, sedangkan sisa 

20% dimanfaatkan sebagai data testing untuk menguji kinerja model. 

2.5 Modelling 

Pada penelitian ini, arsitektur CNN yang digunakan adalah ResNet-50 (Residual Network 50-layer). ResNet-

50 merupakan salah satu model deep learning berbasis residual learning yang terdiri dari 50 lapis jaringan dengan 

blok residual yang dirancang untuk mengatasi masalah vanishing gradient pada jaringan yang sangat dalam [13]. 

Melalui penggunaan skip connection pada setiap blok residual, ResNet-50 mampu mengekstraksi fitur citra secara 

lebih efektif dan stabil, sehingga banyak digunakan untuk tugas klasifikasi citra, termasuk dalam konteks 

identifikasi dan klasifikasi jenis kerusakan jalan. 
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Persamaan matematis untuk blok residual adalah:  

𝑦 = 𝐹(𝑥, {𝑊𝑖}) + 𝑥  …………………………(1)  

Keterangan:  

1) 𝑥 adalah input ke blok. 

2) 𝐹(𝑥,{𝑊𝑖}) adalah fungsi pemetaan residual yang dipelajari oleh dua atau tiga lapisan konvolusional di 

dalam blok. 

3) 𝑦 adalah output akhir blok.  

Dengan rincian lapisan arsitektur seperti pada:  

 
Gambar 2. Arsitektur ResNet-50 

(Sumber Gambar: https://www.ultralytics.com/blog/what-is-resnet-50-and-what-is-its-relevance-in-

computer-vision) 

 

2.6 Evaluasi 

Untuk menilai tingkat keberhasilan kinerja sistem yang menggunakan model ResNet-50 dalam 

mengklasifikasikan jenis kerusakan jalan, digunakan beberapa metrik evaluasi, antara lain Accuracy, Precision, 

Recall, F1-Score, serta Confusion Matrix [14]. Metrik-metrik tersebut memberikan gambaran seberapa baik model 

dalam mengenali setiap kelas kerusakan, baik secara keseluruhan maupun per kelas [15]. 

Confusion matrix merupakan sebuah tabel yang menggambarkan jumlah data uji yang diprediksi benar dan 

salah oleh model untuk masing-masing kelas [16]. Pada penelitian ini, model ResNet-50 digunakan untuk 

mengklasifikasikan empat kelas kerusakan jalan, yaitu lubang, retak melintang, retak memanjang, dan retak buaya, 

sehingga confusion matrix yang dihasilkan berbentuk tabel 4×4. Setiap baris pada confusion matrix 

merepresentasikan kelas sebenarnya (actual label), sedangkan setiap kolom menunjukkan kelas hasil prediksi 

model (predicted label). Nilai diagonal utama pada confusion matrix menunjukkan jumlah prediksi yang benar 

untuk setiap kelas, sedangkan nilai di luar diagonal menunjukkan kesalahan klasifikasi. Adapun contoh confusion 

matrix adalah sebagai berikut: 

Tabel 1. Confusion Matrix 
Class Aktual Positif Aktual Negatif 

Prediksi Positif TP (True Positive) TN (True Negative) 

Prediksi Negatif FP (False Postive) FN (False Negative) 

 

Dalam Tabel 1. terdapat empat komponen penting pada confusion matrix, yaitu True Positive (TP), True 

Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Dengan rincian penjelasan sebagai berikut: 

1) True Positive (TP) 

Jumlah kasus ketika model memprediksi suatu kelas dengan benar sesuai label aslinya. 

2) True Negative (TN) 

Jumlah kasus ketika model dengan tepat memprediksi bahwa suatu sampel tidak termasuk ke dalam 

kelas tertentu. 

3) False Positive (FP) 

Kondisi ketika model memprediksi suatu sampel sebagai kelas tertentu padahal sebenarnya bukan. 

4) False Negative (FN) 

Kondisi ketika model gagal memprediksi suatu sampel sebagai kelas tertentu meskipun sebenarnya 

sampel tersebut merupakan bagian dari kelas tersebut. 

Keempat komponen ini menjadi dasar dalam perhitungan precision, recall, dan f1-score, sehingga sangat 

penting untuk memahami bagaimana model bekerja dalam membedakan setiap kelas kerusakan jalan. 
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset citra kerusakan jalan sebanyak 800 gambar yang berasal dari beberapa 

sumber, yaitu data primer hasil dokumentasi langsung di lapangan, serta dataset sekunder dari RDD2022, 

Roboflow, dan Mendeley Data. Penggabungan beberapa sumber ini bertujuan untuk mendapatkan variasi kondisi 

kerusakan jalan yang lebih beragam, baik dari segi tekstur permukaan, pencahayaan, sudut pengambilan gambar, 

maupun lingkungan sekitar, sehingga model yang dibangun diharapkan memiliki kemampuan generalisasi yang 

lebih baik terhadap berbagai kondisi nyata di lapangan. 

 
Melintang 

 
Memanjang 

 
Retak Buaya 

 
Lubang 

Gambar 3. Sampel dataset tiap kelas 

Dataset tersebut diklasifikasikan ke dalam empat jenis kerusakan jalan, yaitu melintang, memanjang, retak 

buaya, dan lubang seperti pada Gambar 3. Secara rinci, jumlah citra pada masing-masing kelas adalah 200 gambar 

untuk kelas lubang, 200 gambar untuk kelas retak melintang, 200 gambar untuk kelas retak memanjang, dan 200 

gambar untuk kelas retak buaya. Pembagian kelas ini disusun agar mewakili ragam bentuk kerusakan yang umum 

ditemukan pada perkerasan jalan, dan sekaligus digunakan sebagai dasar pelabelan data dalam proses pelatihan 

dan pengujian model klasifikasi kerusakan jalan. 

3.2 Preprocessing Data 

Dataset yang telah dikumpulkan selanjutnya melalui tahap pra-pemrosesan (preprocessing) sebelum 

dianalisis lebih lanjut. Pada tahap ini, dilakukan pengaplikasian AutoOrient untuk menyesuaikan orientasi citra 

secara otomatis sesuai metadata, sehingga arah gambar menjadi konsisten dan tidak terbalik atau miring. Setelah 

itu, dilakukan proses resize atau pengubahan ukuran citra dalam satuan piksel ke resolusi tertentu agar seragam, 

sehingga memudahkan proses pelatihan model dan mengurangi beban komputasi tanpa menghilangkan informasi 

penting pada citra kerusakan jalan. 

 

3.3 Augmentasi Data 

Dalam penelitian ini diterapkan teknik augmentasi data untuk meningkatkan kemampuan generalisasi model 

dan mengurangi risiko overfitting. Augmentasi data dilakukan dengan cara menghasilkan hingga tiga variasi citra 

baru dari setiap sampel data pelatihan (outputs per training example: 3). Dengan demikian, model tidak hanya 

belajar dari citra asli, tetapi juga dari berbagai versi citra yang telah mengalami transformasi, sehingga lebih siap 

menghadapi variasi kondisi nyata di lapangan saat digunakan untuk mengenali kerusakan jalan. 

Beberapa jenis transformasi yang digunakan antara lain flip horizontal, shear, grayscale, dan penyesuaian 

brightness. Transformasi flip horizontal membalik citra ke arah kiri dan kanan sehingga membantu model menjadi 

lebih robust terhadap perbedaan orientasi pengambilan gambar. Transformasi shear diterapkan secara horizontal 

dan vertikal hingga ±10°, yang mensimulasikan distorsi perspektif ringan akibat sudut pengambilan foto yang 

berbeda, namun tetap menjaga bentuk kerusakan agar tidak tampak terlalu terdistorsi dan masih realistis. 

Selain itu, sebagian citra (sekitar 18%) diubah menjadi grayscale untuk mendorong model lebih peka 

terhadap tekstur dan kontras permukaan jalan, bukan hanya informasi warna. Penyesuaian brightness dilakukan 

dalam rentang −15% hingga +15% untuk meniru variasi pencahayaan, seperti kondisi terang, teduh, maupun 

sedikit gelap. Kombinasi berbagai augmentasi ini membantu model ResNet-50 menjadi lebih tahan terhadap 

perubahan orientasi, pencahayaan, dan distorsi ringan, sehingga diharapkan mampu memberikan performa 

klasifikasi kerusakan jalan yang lebih stabil pada kondisi data yang beragam. 
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3.4 Pembagian Dataset 

Dataset pada penelitian ini dibagi menjadi dua kelompok utama, yaitu data pelatihan dan data pengujian 

dengan proporsi 80:20. Setelah melalui proses augmentasi, 80% dataset digunakan sebagai data training. Data 

pelatihan ini dimanfaatkan untuk membangun dan melatih model sehingga mampu mempelajari pola, tekstur, dan 

karakteristik visual dari masing-masing kelas kerusakan jalan yang dianalisis. Penambahan jumlah data melalui 

augmentasi membuat variasi citra yang dilihat model menjadi lebih beragam, sehingga diharapkan kemampuan 

model dalam mengenali kerusakan pada berbagai kondisi nyata dapat meningkat. 

Sementara itu, 20% data dialokasikan sebagai data testing yang digunakan untuk menguji kinerja model 

setelah proses pelatihan selesai. Data pengujian ini tidak dilibatkan dalam proses pembelajaran maupun 

augmentasi, sehingga dapat memberikan gambaran yang lebih objektif terhadap kemampuan generalisasi model 

ketika dihadapkan pada data baru. Melalui pengujian ini, berbagai metrik evaluasi seperti akurasi, precision, dan 

recall dapat dihitung untuk menilai sejauh mana model berhasil mengklasifikasikan jenis kerusakan jalan dengan 

tepat. 

 

3.5 Modelling 

Pelatihan model dilakukan menggunakan arsitektur ResNet-50 dengan memanfaatkan dataset kerusakan 

jalan yang sebelumnya telah dikumpulkan dan melalui tahap pra-pemrosesan di platform Roboflow, seperti 

pengaturan anotasi, pengubahan ukuran (resize), serta penyiapan format dataset agar siap digunakan dalam proses 

pelatihan. Setelah dataset selesai diproses dan diekspor dari Roboflow, proses training model dilakukan di 

lingkungan Google Colab dengan memanfaatkan fasilitas komputasi berbasis GPU untuk mempercepat proses 

pembelajaran. 

 
Gambar 4. Proses Pelatihan Model 

3.6 Evaluasi 

Model ResNet-50 dilatih selama 30 epoch menggunakan dataset yang telah disiapkan. Dari hasil pelatihan 

selama 6.42 menit, model berhasil mencapai nilai akurasi sebesar 0.9204 atau sekitar 92,04%, yang menunjukkan 

bahwa model memiliki kemampuan yang cukup baik dalam mengenali dan mengklasifikasikan jenis kerusakan 

jalan berdasarkan citra yang digunakan dalam penelitian ini. 
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Gambar 5. Grafik Akurasi  

Berdasarkan Gambar 5. grafik akurasi, terlihat bahwa nilai akurasi pelatihan mengalami peningkatan yang 

sangat cepat pada epoch-epoch awal dan mencapai hampir 100% sekitar epoch ke-5 hingga ke-10. Setelah itu, 

akurasinya cenderung stabil dan tidak menunjukkan perubahan signifikan pada epoch berikutnya. Sementara itu, 

akurasi validasi juga memperlihatkan tren meningkat dari kisaran 75–80% pada awal pelatihan hingga mencapai 

sekitar 91–92% pada epoch akhir. Stabilitas akurasi validasi pada rentang tersebut menunjukkan bahwa model 

ResNet-50 tidak hanya mampu mempelajari pola data pelatihan dengan sangat baik, tetapi juga memiliki 

kemampuan generalisasi yang cukup baik terhadap data validasi. Hal ini ditunjukkan oleh nilai akurasi validasi 

yang tinggi dan relatif konsisten hingga akhir proses pelatihan tanpa penurunan drastis yang menandakan 

overfitting berat. 

 

Gambar 6. Confusion Matrix 

Berdasarkan Gambar 3, peneliti akan mengevaluasi performa model dengan beberapa metrik evaluasi, antara 

lain Precision, Recall, F1-Score untuk memberikan gambaran seberapa baik model dalam mengenali setiap kelas 

kerusakan, baik secara keseluruhan maupun per kelas. 

Tabel 2. Classification Report 

Class precision recall f1-score 

Lubang 0.95 0.90 0.92 

Melintang 0.95 0.90 0.93 

Memanjang 0.92 0.91 0.92 

Retak Buaya 0.86 0.98 0.92 

Accuracy: 0.9204 

 

Berdasarkan hasil evaluasi yang disajikan pada tabel, model ResNet-50 berhasil mencapai akurasi 

keseluruhan sebesar 0,9204 (92,04%), yang menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam 

melakukan klasifikasi empat jenis kerusakan jalan. Nilai akurasi ini mencerminkan bahwa secara umum model 
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mampu mempelajari pola visual pada data dengan cukup efektif sehingga dapat menghasilkan prediksi yang 

konsisten pada data uji. Kinerja ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang memadai 

terhadap variasi citra kerusakan jalan. 

Jika ditinjau lebih rinci berdasarkan setiap kelas, nilai precision, recall, dan f1-score berada dalam rentang 

yang relatif tinggi, yaitu 0,86 hingga 0,98. Pada kelas Lubang, model memperoleh precision 0,95 dan recall 0,90, 

sementara kelas Melintang menunjukkan performa serupa dengan precision 0,95 dan recall 0,90. Kelas 

Memanjang juga menunjukkan keseimbangan yang baik antara ketepatan dan keberhasilan deteksi dengan 

precision 0,92 dan recall 0,91. Hal ini mengindikasikan bahwa model mampu mengidentifikasi sebagian besar 

sampel dari ketiga kelas tersebut dengan tingkat kesalahan prediksi yang rendah. 

Sementara itu, kelas Retak Buaya menunjukkan karakteristik yang sedikit berbeda, dimana recall sangat 

tinggi (0,98) namun precision lebih rendah (0,86). Ini menandakan hampir semua citra Retak Buaya berhasil 

terdeteksi oleh model, meskipun beberapa prediksi yang dihasilkan masih keliru. Meskipun demikian, nilai f1-

score yang tetap tinggi (0,92) menunjukkan bahwa performa keseluruhan pada kelas ini tetap baik. Secara umum, 

kombinasi nilai evaluasi pada seluruh kelas memperlihatkan bahwa model ResNet-50 bekerja secara konsisten dan 

efektif dalam mengklasifikasikan berbagai jenis kerusakan jalan. 

 

4. SIMPULAN 

Berdasarkan seluruh rangkaian proses yang telah dilakukan, mulai dari pengumpulan dataset, pra-

pemrosesan citra, augmentasi data, pembagian data pelatihan dan pengujian, hingga pelatihan dan evaluasi model, 

dapat ditarik beberapa kesimpulan sebagai berikut. 

1. Penelitian ini berhasil merancang sebuah model klasifikasi kerusakan jalan berbasis arsitektur ResNet-50 

yang mampu membedakan empat kategori kerusakan, yaitu lubang, retak melintang, retak memanjang, dan 

retak buaya. Dataset awal berjumlah 800 citra yang kemudian melalui proses pra-pemrosesan dan 

augmentasi. Langkah ini memperkaya variasi data yang tersedia dan membantu model dalam mempelajari 

tekstur serta bentuk kerusakan secara lebih mendalam. 

2. Skema pembagian data dengan komposisi 80% sebagai data pelatihan dan 20% sebagai data pengujian, 

disertai penerapan teknik augmentasi (flip horizontal, shear, grayscale, dan penyesuaian brightness), terbukti 

berkontribusi pada peningkatan kemampuan generalisasi model. Hasil pelatihan menunjukkan kurva akurasi 

yang cenderung stabil, di mana akurasi pelatihan meningkat hingga hampir mencapai 100%, sementara 

akurasi validasi berada pada kisaran 92–93%. Hal ini menunjukkan bahwa model ResNet-50 tidak hanya 

mampu mempelajari pola dari data pelatihan, tetapi juga memberikan performa yang baik ketika diuji 

menggunakan data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 

3. Dari hasil evaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, recall, dan f1-score, model ResNet-50 yang 

dikembangkan memperoleh akurasi keseluruhan sekitar 92,04%. Nilai precision, recall, dan f1-score untuk 

setiap kelas berada pada kisaran 0,86 hingga 0,98, yang mengindikasikan bahwa model mampu melakukan 

klasifikasi terhadap masing-masing jenis kerusakan jalan dengan performa yang cukup baik dan relatif 

seimbang antar kelas. Secara keseluruhan, dapat disimpulkan bahwa arsitektur ResNet-50 layak dan efektif 

digunakan sebagai model klasifikasi kerusakan jalan berbasis citra pada penelitian ini. 

 

5. SARAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah diperoleh, beberapa saran yang dapat diajukan untuk pengembangan 

ke depan antara lain perlu dilakukan penambahan dan perluasan dataset, baik dari sisi jumlah maupun variasi 

kondisi lapangan (lokasi, cuaca, waktu pengambilan, dan jenis perkerasan) agar kemampuan generalisasi model 

ResNet-50 semakin meningkat, menambahkan kelas-kelas kerusakan lain serta pelabelan yang lebih rinci untuk 

memperoleh gambaran kondisi jalan yang lebih komprehensif, melakukan eksplorasi arsitektur model lain dan 

pengujian berbagai kombinasi hyperparameter serta skema augmentasi guna mendapatkan konfigurasi model yang 

lebih optimal, serta melaksanakan analisis kesalahan (error analysis) secara lebih mendalam terhadap citra yang 

salah klasifikasi sebagai dasar perbaikan dataset dan model pada penelitian selanjutnya. 
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