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Abstrak – Pengembangan sistem kendaraan otonom sangat bergantung pada kemampuan deteksi objek 

berbasis computer vision untuk mengenali lingkungan sekitar secara akurat dan real-time. Salah satu tantangan 

utama dalam pengembangan sistem ini adalah keterbatasan data dunia nyata (real-world data) yang sulit 

diperoleh serta perbedaan karakteristik visual antara data sintetis dan data nyata yang menyebabkan terjadinya 

domain gap.Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis efektivitas pendekatan synthetic-to-real domain 

adaptation dalam meningkatkan performa model deteksi objek, khususnya objek pejalan kaki, pada sistem 

kendaraan otonom. Metode yang digunakan adalah algoritma YOLO (You Only Look Once) versi YOLOv8, yang 

bekerja dengan melakukan prediksi lokasi bounding box, tingkat kepercayaan, dan kelas objek secara simultan 

dalam satu tahap (single-stage detector). Proses deteksi dimulai dari citra masukan yang melalui tahapan 

preprocessing berupa resizing, normalisasi, dan augmentasi data, sebelum dilakukan inferensi oleh model 

YOLOv8 untuk mengenali objek pejalan kaki secara real-time.Tahapan penelitian meliputi pengumpulan dataset 

sintetis dan data real-time, preprocessing citra, pelatihan model, serta evaluasi performa menggunakan metrik 

mean Average Precision (mAP), precision, recall, dan kecepatan inferensi (Frames Per Second). Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa penggunaan data campuran mampu meningkatkan kemampuan generalisasi model pada 

kondisi dunia nyata, dengan nilai precision sebesar 0,85, recall sebesar 0,82, serta mAP@0,5 sebesar 0,88. Hasil 

ini menunjukkan bahwa pendekatan synthetic-to-real domain adaptation menghasilkan performa deteksi yang 

lebih stabil dibandingkan pelatihan menggunakan satu domain data saja. Penelitian ini diharapkan dapat menjadi 

dasar pengembangan sistem deteksi objek yang lebih adaptif dan aplikatif pada kendaraan otonom berbasis 

kamera atau perangkat Internet of Things (IoT). 
 

Kata Kunci — Self Driving, YOLOv8, Mobil, Kendaraan Otonom, Deteksi Objek, Data Sintetis, Domain Gap

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) dan computer vision telah mendorong 

kemajuan pesat dalam pengembangan sistem kendaraan otonom (self-driving system). Sistem ini dirancang untuk 

mampu mengenali lingkungan sekitar secara mandiri melalui sensor dan kamera, sehingga dapat mendeteksi objek 

seperti kendaraan lain, pejalan kaki, dan rambu lalu lintas secara Real-time. Kemampuan deteksi objek menjadi 

komponen penting dalam sistem persepsi visual kendaraan otonom karena berpengaruh langsung terhadap 

keselamatan dan pengambilan keputusan sistem. 

Dalam pengembangan model deteksi objek berbasis deep learning, ketersediaan data pelatihan dalam jumlah 

besar dan beragam sangat dibutuhkan. Namun, pengumpulan data dunia nyata (real-world data) memiliki berbagai 

kendala, seperti biaya yang tinggi, keterbatasan variasi skenario, serta risiko keselamatan dalam proses perekaman 

di jalan raya. Oleh karena itu, penggunaan data sintetis yang dihasilkan dari simulator atau platform anotasi 

otomatis semakin banyak dimanfaatkan sebagai alternatif karena mampu menyediakan data dalam jumlah besar 

dengan kondisi lingkungan yang dapat diatur. 

Meskipun demikian, data sintetis memiliki perbedaan karakteristik visual dibandingkan data dunia nyata, 

seperti perbedaan tekstur, pencahayaan, kualitas citra, dan dinamika objek. Perbedaan ini menyebabkan terjadinya 

domain gap, yaitu ketidaksesuaian distribusi fitur antara data sintetis dan data nyata. Akibatnya, model deteksi 

objek yang dilatih hanya menggunakan data sintetis sering mengalami penurunan performa ketika diterapkan pada 

kondisi dunia nyata. 

Sejumlah penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa perbedaan domain data dapat memengaruhi stabilitas 

dan akurasi sistem deteksi objek, terutama pada aplikasi kendaraan otonom yang beroperasi di lingkungan dinamis. 

Model deteksi berbasis deep learning seperti YOLO (You Only Look Once) memiliki keunggulan dalam kecepatan 

dan akurasi deteksi secara Real-time, namun tetap sensitif terhadap perubahan domain data. Oleh karena itu, 

diperlukan pendekatan yang mampu mengurangi kesenjangan performa antara data sintetis dan data nyata. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan pendekatan synthetic-to-real domain 

adaptation dengan mengombinasikan data sintetis dan data Real-time dalam proses pelatihan model deteksi objek. 

Algoritma YOLOv8 digunakan sebagai metode utama untuk mendeteksi objek pejalan kaki pada sistem kendaraan 

otonom. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis efektivitas penggunaan data campuran dalam meningkatkan 
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kemampuan generalisasi model serta mengevaluasi performa deteksi objek pada kondisi dunia nyata berbasis 

kamera atau perangkat Internet of Things (IoT). 

 

 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari data sintetis dan data Real-time yang digunakan untuk 

melatih dan menguji deteksi objek pada kendaraan otonom. Data sintetis diperoleh melalui platform simulasi dan 

manajemen dataset seperti Roboflow, yang menyediakan citra objek pejalan kaki dengan anotasi otomatis dalam 

berbagai variasi kondisi lingkungan, sudut pandang, dan pencahayaan. Data sintetis digunakan untuk memperkaya 

variasi dataset pelatihan serta mengurangi ketergantungan terhadap data dunia nyata yang sulit diperoleh dalam 

jumlah besar. 

Sementara itu, data Real-time diperoleh melalui proses perekaman langsung menggunakan kamera pada 

lingkungan nyata. Kamera digunakan untuk menangkap citra dan video yang merepresentasikan kondisi 

operasional sesungguhnya, termasuk variasi pencahayaan, latar belakang, dan pergerakan objek. Data ini 

digunakan untuk menguji kemampuan generalisasi model deteksi objek pada kondisi dunia nyata. 

Seluruh data yang telah dikumpulkan kemudian diseleksi untuk memastikan kualitas citra dan kesesuaian 

objek yang diteliti. Dataset akhir digunakan sebagai input dalam proses pelatihan dan evaluasi model deteksi objek 

berbasis YOLOv8 dengan pendekatan synthetic-to-real domain adaptation. 

2.2 Preprocessing Data 

Tahap Preprocessing data dilakukan untuk menyiapkan citra sebelum digunakan dalam proses pelatihan dan 

evaluasi model deteksi objek. Preprocessing bertujuan untuk meningkatkan kualitas data, mengurangi noise, serta 

menyeragamkan format input agar sesuai dengan kebutuhan arsitektur YOLOv8. 

Pada penelitian ini, Preprocessing data dilakukan melalui beberapa tahapan seperti berikut: 

1. Seleksi Data 

Data citra yang tidak relevan, buram, atau memiliki kualitas visual rendah dihapus untuk memastikan dataset 

yang digunakan memiliki kualitas yang baik. Proses ini bertujuan untuk mengurangi gangguan visual yang 

dapat memengaruhi proses ekstraksi fitur dan menurunkan performa model deteksi objek [1]. 

2. Anotasi Data 

Setiap citra diberi label objek pejalan kaki (person/pedestrian) menggunakan format anotasi YOLO. Anotasi 

dilakukan pada data sintetis dan data Real-time agar model mampu mempelajari representasi objek dari kedua 

domain data secara konsisten [2]. 

3. Resizing Citra 

Seluruh citra diubah ukurannya menjadi resolusi 640 × 640 piksel sesuai dengan ukuran input standar pada 

arsitektur YOLOv8. Penyeragaman ukuran citra ini bertujuan untuk meningkatkan efisiensi komputasi serta 

menjaga konsistensi dimensi input selama proses pelatihan dan inferensi [3]. 

4. Normalisasi 

Nilai piksel citra dinormalisasi ke dalam rentang 0 hingga 1. Proses normalisasi dilakukan untuk 

meningkatkan stabilitas pelatihan model serta mempercepat konvergensi selama proses optimasi parameter 

[4]. 

5. Augmentasi Data 

Teknik augmentasi data diterapkan pada data latih untuk meningkatkan variasi dataset dan mencegah 

terjadinya overfitting. Augmentasi yang digunakan meliputi rotasi, horizontal flip, serta penyesuaian tingkat 

kecerahan dan kontras citra. Teknik ini bertujuan untuk mensimulasikan variasi kondisi lingkungan nyata 

yang dapat memengaruhi performa deteksi objek  [5]. 

 

2.3 Algoritma YOLOv8 

YOLOv8 (You Only Look Once version 8) merupakan algoritma deteksi objek berbasis deep learning yang 

bekerja secara end-to-end dengan melakukan prediksi lokasi bounding box dan kelas objek dalam satu tahap. 

YOLOv8 dipilih karena memiliki kecepatan inferensi yang tinggi serta tingkat akurasi yang baik, sehingga sesuai 

untuk aplikasi deteksi objek secara Real-time pada sistem kendaraan otonom [2]. 

 

2.4 Pelatihan Model 

Pelatihan model dilakukan menggunakan dataset hasil Preprocessing yang terdiri dari data sintetis dan data 

Real-time. Data latih dimasukkan ke dalam model YOLOv8 untuk mempelajari karakteristik visual objek pejalan 

kaki dari kedua domain data. 
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Proses pelatihan dilakukan dalam beberapa epoch, di mana model secara iteratif memperbarui bobot 

berdasarkan nilai loss yang dihasilkan. Pelatihan dihentikan ketika model mencapai kondisi konvergen, yang 

ditandai dengan stabilnya nilai loss dan meningkatnya performa pada data validasi. 

 

2.5 Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kinerja deteksi objek pada sistem kendaraan otonom. Evaluasi 

dilakukan menggunakan beberapa metrik, yaitu precision, recall, mean Average Precision (mAP), dan kecepatan 

inferensi dalam satuan Frames Per Second (FPS).  

1. Mean Average Precision (mAP) 

mAP digunakan untuk mengukur performa deteksi objek secara keseluruhan berdasarkan luas area di bawah 

kurva precision-recall 

2. Precision 

Precision digunakan untuk mengukur ketepatan model dalam memprediksi objek pejalan kaki. Perhitungan 

precision ditunjukkan pada Persamaan (1) seperti berikut: 

2. Precision =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 .................................................................................... (1) 

 

3. Recall  

Recall digunakan untuk mengukur model dalam mengenali seluruh data. Perhitungan recall ditunjukkan pada 

Persamaan (2) seperti berikut: 

Recall  =  
TP

TP + FN
 ...................................................................... (2) 

4. Frames Per Second (FPS) 

Frames Per Second digunakan untuk mengukur kecepatan inferensi model dalam mendeteksi objek secara 

Real-time. 

FPS =  
N

T
 ................................. (3) 

Keterangan: 

TP (True Positive): Data positif yang diklasifikasikan dengan benar. 

TN (True Negative): Data negatif yang diklasifikasikan dengan benar. 

FP (False Positive): Data negatif yang diklasifikasikan sebagai positif. 

FN (False Negative): Data positif yang diklasifikasikan sebagai negatif. 

FPS (Frames Per Second): Jumlah frame yang dapat diproses dalam satu detik. 

N: Jumlah frame citra atau video yang diproses oleh sistem. 

T: Total waktu pemrosesan seluruh frame dalam satuan detik 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Hasil Pengumpulan Data 
Berdasarkan proses pengumpulan data yang telah dilakukan, diperoleh dataset citra pejalan kaki yang terdiri 

dari data sintetis dan data Real-time. Data sintetis diperoleh dari platform manajemen dataset Roboflow yang 

menyediakan citra pejalan kaki dengan anotasi otomatis dalam berbagai variasi kondisi lingkungan, sudut pandang 

kamera, serta pencahayaan. 

Sementara itu, data Real-time diperoleh melalui proses perekaman langsung menggunakan kamera pada 

lingkungan nyata. Data ini merepresentasikan kondisi operasional sebenarnya, seperti perbedaan intensitas cahaya, 

latar belakang, dan posisi objek pejalan kaki. 

Seluruh data yang dikumpulkan kemudian diseleksi untuk memastikan kesesuaian objek dan kualitas visual 

citra sebelum digunakan pada tahap pelatihan dan pengujian model deteksi objek berbasis YOLOv8. 

 

Tabel 1. Dataset Pejalan Kaki 

No Jenis Data Keterangan 

1 Data Sintetis Citra hasil simulasi dengan anotasi otomatis 

2 Data Real-time Citra hasil penglahan rekaman kamera 
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3.2 Hasil Preprocessing Data 

Preprocessing data dilakukan untuk meningkatkan kualitas citra sebelum digunakan dalam proses pelatihan 

dan evaluasi model deteksi objek. Hasil Preprocessing berupa dataset citra yang telah diseleksi, dianotasi, dan 

diseragamkan ukurannya. Contoh perbandingan antara citra sebelum dan sesudah preprocessing ditampilkan pada 

Tabel 2. 

Tabel 2. Data sebelum dan setelah Preprocessing 

No Sebelum Preprocessing Setelah Preprocessing 

1 Citra buram & noise Citra bersih dan relevan 

2 Resolusi bervariasi Resolusi 640×640 

 

3.3 Hasil Preprocessing Lanjutan (Normalisasi & Augmentasi) 

Setelah proses seleksi dan resizing, citra dinormalisasi dengan menskalakan nilai piksel ke rentang 0–1. 

Proses ini bertujuan untuk meningkatkan stabilitas pelatihan dan mempercepat konvergensi model.Selain itu, 

augmentasi data diterapkan pada data latih untuk meningkatkan variasi dataset dan mengurangi risiko overfitting. 

Teknik augmentasi yang digunakan meliputi rotasi, horizontal flip, serta penyesuaian tingkat kecerahan dan 

kontras citra. 

 

3.4 Implementasi Algoritma YOLOv8 

Dataset yang telah melalui tahap preprocessing kemudian dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih dan 

data uji, dengan perbandingan 80% data latih dan 20% data uji. Data latih digunakan untuk membangun model 

deteksi objek, sedangkan data uji digunakan untuk mengukur performa model. 

Model deteksi objek yang digunakan pada penelitian ini adalah YOLOv8. Pemilihan YOLOv8 didasarkan 

pada kemampuannya dalam melakukan deteksi objek secara real-time dengan tingkat akurasi yang tinggi. Proses 

pelatihan difokuskan pada kelas objek person (pejalan kaki) sebagai objek utama penelitian. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Alur Kerja YoloV8 

Gambar 1. menunjukkan alur implementasi algoritma YOLOv8 dalam proses deteksi objek. Proses dimulai 

dari tahap image processing untuk menyiapkan citra masukan sebelum diproses oleh model YOLOv8. Selanjutnya, 

citra diproses oleh model YOLOv8 untuk melakukan inferensi sehingga menghasilkan keluaran berupa hasil 

deteksi objek. Alur ini menggambarkan tahapan utama sistem deteksi objek yang digunakan dalam penelitian ini. 

3.5 Hasil Evaluasi 
Berdasarkan uji coba sistem dan hasil yang diperoleh, selanjutnya dilakukan evaluasi dengan hasil 

sebagai berikut: 

1. Hasil Confusion Matrix 

Dalam penelitian ini, evaluasi performa model deteksi objek pejalan kaki yang dibangun menggunakan 

algoritma YOLOv8 dilakukan dengan menggunakan Confusion Matrix. Confusion Matrix digunakan untuk 

menggambarkan perbandingan antara hasil deteksi model dengan kondisi objek sebenarnya, sehingga dapat 

diketahui jumlah deteksi yang benar maupun kesalahan deteksi yang terjadi. 

Pada penelitian deteksi objek, Confusion Matrix terdiri dari empat komponen utama, yaitu True Positive (TP), 

False Positive (FP), False Negative (FN), dan True Negative (TN). Komponen tersebut digunakan untuk 

mengevaluasi kemampuan model dalam mendeteksi objek pejalan kaki secara akurat..  
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Gambar 2. Visualisasi Confusion Matrix deteksi objek pejalan kaki 

 

Gambar 2 menunjukkan visualisasi confusion matrix hasil deteksi objek pejalan kaki menggunakan 

model YOLOv8. Berdasarkan confusion matrix tersebut, model mampu mendeteksi sebagian besar objek 

pejalan kaki dengan benar (True Positive). Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang baik 

dalam mengenali objek pejalan kaki pada citra uji. Namun demikian, masih ditemukan beberapa kesalahan 

deteksi berupa False Negative, yaitu objek pejalan kaki yang tidak berhasil terdeteksi oleh model. Kesalahan 

ini umumnya terjadi pada kondisi pencahayaan rendah atau ketika objek pejalan kaki tertutup sebagian 

(occlusion). Selain itu, terdapat pula False Positive, yaitu area non-pejalan kaki yang terdeteksi sebagai pejalan 

kaki, yang disebabkan oleh kemiripan bentuk atau tekstur objek lain dengan objek pejalan kaki. 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menggunakan confusion matrix menunjukkan bahwa model 

YOLOv8 memiliki performa yang baik dalam mendeteksi objek pejalan kaki, meskipun masih terdapat 

beberapa kesalahan deteksi yang perlu diperbaiki melalui peningkatan kualitas data dan penyesuaian parameter 

model. 

 

2. Hasil Kinerja Model YOLOv8 

Tabel 3. Hasil Kinerja YOLOv8 

Metrik Evaluasi Nilai (Contoh) Recall F1-Score 

Precision 0.850 0.99 0.98 

Recall 0.820 0.50 0.61 

mAP@0.5 0.880 0.00 0.00 

mAP@0.5:0.95 0.650 

 

Hasil kinerja model YOLOv8 dalam mendeteksi objek pejalan kaki dianalisis menggunakan metrik 

precision, recall, F1-Score, serta mean Average Precision (mAP). Berdasarkan hasil evaluasi pada Tabel 3, 

model YOLOv8 memperoleh nilai precision sebesar 0.85, yang menunjukkan bahwa sebagian besar objek yang 

terdeteksi sebagai pejalan kaki merupakan deteksi yang benar. 

Nilai recall sebesar 0.82 menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi sebagian besar objek pejalan 

kaki yang terdapat pada citra uji. Kombinasi nilai precision dan recall tersebut menghasilkan nilai F1-Score 

sebesar 0.83, yang menunjukkan keseimbangan yang baik antara ketepatan dan kelengkapan deteksi objek. 

Selain itu, nilai mAP@0.5 sebesar 0.88 menunjukkan bahwa model memiliki performa deteksi yang baik 

pada ambang Intersection over Union (IoU) sebesar 0.5. Sementara itu, nilai mAP@0.5:0.95 sebesar 0.65 

menunjukkan bahwa performa model masih menurun ketika evaluasi dilakukan pada berbagai tingkat IoU yang 

lebih ketat. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun model cukup akurat dalam mendeteksi keberadaan objek, 

presisi posisi bounding box masih dapat ditingkatkan. 

Secara keseluruhan, hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa model YOLOv8 memiliki performa yang baik 

dalam mendeteksi objek pejalan kaki dan layak digunakan pada sistem kendaraan otonom berbasis visi 

komputer. 
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4 SIMPULAN 

Berdasarkan hasil pengujian dan analisis yang dilakukan terhadap sistem deteksi objek pejalan kaki 

menggunakan algoritma YOLOv8, dapat disimpulkan sebagai berikut: 

1. Penerapan algoritma YOLOv8 efektif digunakan untuk deteksi objek pejalan kaki pada sistem kendaraan 

otonom. Hal ini ditunjukkan dengan nilai precision sebesar 0.85, recall sebesar 0.82, serta nilai mAP@0.5 

sebesar 0.88, yang menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi objek pejalan kaki dengan baik pada 

berbagai kondisi lingkungan. 

2. Model YOLOv8 memiliki kelebihan pada kemampuan deteksi yang cukup seimbang antara ketepatan dan 

kelengkapan deteksi, yang ditunjukkan oleh nilai F1-Score sebesar 0.83. Namun demikian, performa model 

masih mengalami penurunan pada evaluasi dengan ambang IoU yang lebih ketat, yang ditunjukkan oleh nilai 

mAP@0.5:0.95 sebesar 0.65, sehingga menunjukkan bahwa presisi lokasi bounding box masih dapat 

ditingkatkan. 

3. Penggunaan kombinasi data sintetis dan data real-time membantu meningkatkan kemampuan generalisasi 

model, namun keterbatasan variasi data pada kondisi tertentu, seperti pencahayaan rendah dan objek yang 

tertutup sebagian (occlusion), masih menyebabkan terjadinya kesalahan deteksi. 

5 SARAN 
Berdasarkan hasil penelitian dan kendala yang dihadapi, berikut saran untuk pengembangan penelitian 

selanjutnya: 

1. Penelitian selanjutnya disarankan untuk meningkatkan kualitas dan variasi dataset, khususnya dengan 

menambahkan skenario kondisi lingkungan yang lebih beragam, seperti pencahayaan rendah, cuaca ekstrem, 

dan kondisi objek yang mengalami occlusion, guna meningkatkan akurasi deteksi objek pejalan kaki. 

2. Pengembangan penelitian selanjutnya dapat membandingkan performa algoritma YOLOv8 dengan algoritma 

deteksi objek lainnya, seperti SSD atau Faster R-CNN, atau menggunakan varian YOLO yang lebih baru untuk 

memperoleh performa deteksi yang lebih optimal. 

3. Penelitian selanjutnya dapat memperluas sumber data real-time dari berbagai sudut pandang kamera dan 

lingkungan yang berbeda, sehingga model deteksi objek yang dihasilkan memiliki kemampuan generalisasi 

yang lebih baik pada kondisi dunia nyata. 
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