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Pertumbuhan populasi yang cepat di kota-kota berkembang Indonesia 

menyebabkan volume sampah terus meningkat, dengan Kota Palembang 

menghasilkan sekitar 1.300 ton sampah per hari. Rendahnya kesadaran 

masyarakat menyebabkan perilaku membuang sampah sembarangan masih 

sering ditemukan di ruang publik, berdampak pada pencemaran lingkungan 

dan kerusakan infrastruktur. Metode pengawasan manual terbukti kurang 

efektif akibat keterbatasan jangkauan dan ketidakmampuan beroperasi secara 

terus-menerus. Penelitian ini mengusulkan sistem deteksi aktivitas membuang 

sampah sembarangan berbasis CCTV dengan mengintegrasikan model 

YOLOv8 sebagai pendeteksi manusia dan model R(2+1)D sebagai pengenal 

aktivitas dalam satu pipeline monitoring terintegrasi. YOLOv8 mendeteksi 

keberadaan manusia pada setiap frame video dan menghasilkan bounding box 

sebagai masukan spasial bagi model R(2+1)D untuk mengklasifikasikan 

aktivitas ke dalam dua kategori, yaitu normal dan membuang sampah. Sistem 

juga dilengkapi fitur peringatan kedekatan objek terhadap kamera yang 

mengaktifkan alarm secara otomatis ketika rasio bounding box mencapai atau 

melebihi 60% dari luas frame. Evaluasi menggunakan confusion matrix pada 

15 data uji menghasilkan precision sebesar 81,82%, recall sebesar 90%, dan 

accuracy sebesar 80%. Hasil ini menunjukkan bahwa integrasi YOLOv8 dan 

R(2+1)D mampu mendeteksi aktivitas membuang sampah secara otomatis dan 

real-time guna mendukung pengawasan lingkungan yang lebih efektif di 

kawasan perkotaan. 

Rapid population growth in developing cities across Indonesia has caused 

the volume of unmanaged waste to continue increasing, with Palembang City 

generating approximately 1,300 tons of waste per day. Low public awareness 

has resulted in persistent littering behavior in public spaces, particularly 

along riverbanks, leading to environmental pollution and infrastructure 

damage. Conventional manual surveillance methods have proven ineffective 

due to limited coverage and the inability to operate continuously. This study 

proposes a CCTV-based littering activity detection system by integrating 

YOLOv8 as a human detector and R(2+1)D as an activity recognizer into a 

single integrated monitoring pipeline. YOLOv8 detects human presence in 

each video frame and generates bounding boxes used as spatial input for the 

R(2+1)D model to classify activities into two categories: normal and littering. 

The system also incorporates an object-proximity warning feature that 

automatically activates an alarm when the bounding box ratio reaches or 

exceeds 60% of the total frame area. System evaluation using a confusion 

matrix on 15 test samples yielded a precision of 81.82%, recall of 90%, and 

accuracy of 80%. These results demonstrate that the integration of YOLOv8 

and R(2+1)D is capable of automatically detecting littering activity in real-

time, supporting more effective environmental monitoring in urban areas. 
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1. PENDAHULUAN  

Pertumbuhan populasi yang cepat di kota-

kota berkembang di Indonesia menyebabkan 

volume sampah yang dihasilkan terus 

meningkat dari waktu ke waktu. Di Kota 

Palembang, sejak 5 Maret 2026 total produksi 

sampah telah mencapai sekitar 1.300 ton per 

hari dan angka ini diperkirakan akan terus 

bertambah seiring pertumbuhan jumlah 

penduduk [1]. Rendahnya kesadaran 

masyarakat untuk membuang sampah pada 

tempatnya menyebabkan perilaku membuang 

sampah sembarangan masih sering ditemukan 

di ruang publik, terutama di sekitar bantaran 

sungai, yang berdampak pada pencemaran air, 

potensi banjir, kerusakan infrastruktur, serta 

meningkatnya penyebaran penyakit di area 

sekitarnya. 

Pengawasan terhadap pelanggaran 

pembuangan sampah selama ini umumnya 

masih bergantung pada petugas lapangan secara 

manual. Metode tersebut terbukti kurang efektif 

mengingat luasnya wilayah yang harus diawasi 

serta ketidakmampuannya untuk beroperasi 

secara terus-menerus selama 24 jam, sehingga 

pelanggar sering kali tidak terdeteksi dan 

perilaku tersebut terus berulang. Oleh karena 

itu, diperlukan sistem pengawasan berbasis 

kamera CCTV yang terintegrasi dengan 

teknologi kecerdasan buatan untuk 

memungkinkan deteksi perilaku secara 

otomatis dan real-time, sekaligus mendukung 

terciptanya konsep smart city. 

Dalam sistem pengawasan berbasis 

computer vision, algoritma YOLOv8 banyak 

digunakan untuk tahap deteksi manusia karena 

terbukti unggul dalam mendeteksi objek dalam 

satu kali inferensi dengan kecepatan tinggi 

[2],[3],[4]. Setelah individu dikenali, sistem 

perlu mengidentifikasi aktivitas yang dilakukan 

melalui pendekatan Three-Dimensional 

Convolutional Neural Network (3D CNN), 

yang mampu mempelajari informasi spasial dan 

temporal secara simultan dari rangkaian frame 

video [5]. Namun, penelitian Husni et al. (2025) 

menunjukkan bahwa arsitektur 3D CNN 

memiliki keterbatasan signifikan dalam hal 

komputasi, di mana tingginya kompleksitas 

parameter menyebabkan proses pelatihan 

menjadi tidak stabil serta kurang efisien apabila 

diterapkan secara real-time pada sistem CCTV 

[6], [7]. Kesenjangan inilah yang menjadi 

permasalahan utama dalam pengembangan 

sistem pengenalan aktivitas berbasis video yang 

efisien. 

Sebagai alternatif, arsitektur R(2+1)D yang 

diperkenalkan oleh Tran et al. (2018) terbukti 

lebih efisien dengan memecah konvolusi tiga 

dimensi menjadi konvolusi spasial dua dimensi 

dan konvolusi temporal satu dimensi, sehingga 

mampu meningkatkan kinerja pengenalan 

aktivitas sekaligus mengurangi beban 

komputasi secara signifikan dibandingkan 3D 

CNN konvensional [8]. Selain itu, informasi 

bounding box hasil deteksi YOLOv8 juga dapat 

dimanfaatkan untuk mendeteksi objek yang 

berada terlalu dekat dengan kamera, yang 

berpotensi mengurangi kualitas pemantauan 

dan mengganggu keamanan perangkat 

monitoring apabila terjadi kontak fisik—suatu 

aspek yang belum banyak diperhatikan pada 

penelitian sejenis sebelumnya. 

Berdasarkan permasalahan dan kesenjangan 

tersebut, penelitian ini mengusulkan sistem 

deteksi aktivitas membuang sampah 

sembarangan berbasis CCTV dengan 

mengintegrasikan model YOLOv8 sebagai 

pendeteksi manusia dan model R(2+1)D 

sebagai pengenal aktivitas, dilengkapi fitur 

peringatan kedekatan objek terhadap kamera, 

ke dalam satu sistem monitoring yang 

terintegrasi. Tujuan penelitian ini adalah 

membangun sistem yang mampu mendeteksi 

keberadaan manusia, mengidentifikasi aktivitas 

membuang sampah sembarangan secara 

otomatis dan real-time, serta mengevaluasi 

kinerja sistem menggunakan metode Confusion 

Matrix dengan parameter precision, recall, dan 

accuracy, sehingga dapat mendukung 

pengawasan lingkungan yang lebih efektif dan 

terwujudnya lingkungan perkotaan yang lebih 

bersih, aman, dan berkelanjutan. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1. Yolov8 

YOLOv8 merupakan generasi terbaru 

yang dirancang untuk meningkatkan akurasi 

deteksi, kecepatan inferensi, serta efisiensi 

komputasi melalui perbaikan pada arsitektur 

backbone, detection head, dan fungsi loss yang 

digunakan [9]. Selain mendukung deteksi 

objek, YOLOv8 juga dapat digunakan untuk 

tugas klasifikasi citra, segmentasi objek, 

pelacakan objek, dan estimasi pose manusia 

sehingga menjadi salah satu model yang banyak 
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digunakan dalam penelitian maupun 

implementasi sistem berbasis kecerdasan 

buatan [9]. Pada penelitian ini, YOLOv8 

dimanfaatkan untuk mendeteksi keberadaan 

manusia pada rekaman CCTV. 

YOLOv8 bekerja berdasarkan prinsip object 

detection, yaitu mendeteksi keberadaan objek 

sekaligus menentukan lokasinya melalui dua 

proses utama berupa lokalisasi objek 

menggunakan bounding box dan klasifikasi 

objek berdasarkan kategori yang telah dipelajari 

selama pelatihan [3][4]. Pendekatan ini 

memungkinkan sistem untuk memproses 

seluruh frame video dalam satu kali inferensi 

sehingga sangat cocok diterapkan pada sistem 

pengawasan berbasis CCTV yang 

membutuhkan pemrosesan secara real-time [10]  

[4] Pada penelitian ini, YOLOv8 dimanfaatkan 

untuk mendeteksi keberadaan manusia pada 

rekaman CCTV sebagai tahap awal sebelum 

dilakukan analisis aktivitas membuang sampah 

sembarangan. 

 

2.2. R(2+1)D 

R(2+1)D merupakan arsitektur jaringan 

saraf konvolusi berbasis residual yang 

dirancang khusus untuk analisis data video 

dalam bidang Video Action Recognition, yaitu 

teknologi yang memungkinkan komputer 

mengenali dan mengklasifikasikan aktivitas 

manusia berdasarkan analisis informasi spasial 

dan temporal dari rangkaian frame video [11] 

[8]. Teknologi ini banyak diterapkan pada 

sistem pengawasan berbasis CCTV untuk 

mendeteksi aktivitas tertentu secara otomatis 

tanpa memerlukan pemantauan langsung oleh 

manusia [11]. 

Arsitektur R(2+1)D sendiri bekerja dengan 

memisahkan konvolusi tiga dimensi menjadi 

dua tahap, yaitu konvolusi spasial dua dimensi 

dan konvolusi temporal satu dimensi pada 

setiap lapisannya, pendekatan yang 

diperkenalkan oleh Tran et al. untuk 

meningkatkan kemampuan model dalam 

mempelajari fitur spasial dan temporal secara 

lebih efektif sekaligus mengurangi 

kompleksitas parameter dibandingkan 

konvolusi 3D konvensional [8]. R(2+1)D 

menerima masukan berupa klip video dalam 

format B×C×T×H×W dengan resolusi 112×112 

piksel yang diproses melalui lapisan konvolusi 

awal, batch normalization, fungsi aktivasi 

ReLU, dan max pooling sebelum memasuki 

beberapa kelompok residual block. Setiap 

residual block terdiri atas konvolusi spasial dan 

temporal yang bekerja secara berurutan untuk 

mengekstraksi karakteristik objek serta 

dinamika gerakan antar frame, dengan jumlah 

kanal yang meningkat secara bertahap seiring 

bertambahnya kedalaman jaringan. Pada tahap 

akhir, fitur yang diperoleh diringkas 

menggunakan global average pooling dan 

diteruskan ke lapisan fully connected untuk 

menghasilkan probabilitas kelas melalui fungsi 

softmax [8]. Dibandingkan dengan arsitektur 

3D CNN konvensional, R(2+1)D memiliki 

keunggulan berupa jumlah parameter yang 

lebih efisien, kemampuan representasi yang 

lebih baik melalui penambahan fungsi nonlinier 

di antara konvolusi spasial dan temporal, serta 

proses optimasi yang lebih mudah sehingga 

mampu menghasilkan performa pengenalan 

aktivitas yang lebih baik pada data video [8] 

 

2.3. Confusion Matrix 

Confusion matrix adalah alat evaluasi 

yang digunakan untuk mengukur kinerja model 

klasifikasi dengan membandingkan hasil 

prediksi terhadap kondisi sebenarnya.  

 
Gambar  1 Tabel confusion Matrix 

 

Terdapat empat komponen utama dalam 

confusion matrix, yaitu True Positive (TP), 

True Negative (TN), False Positive (FP), dan 

False Negative (FN), yang selanjutnya 

digunakan sebagai dasar perhitungan metrik 

evaluasi [12] [13]. 

Berdasarkan keempat komponen tersebut, 

tiga metrik utama yang digunakan dalam 

penelitian ini adalah accuracy, precision, dan 

recall. Accuracy mengukur tingkat ketepatan 

prediksi model secara keseluruhan terhadap 

seluruh data uji, dihitung menggunakan 

Persamaan (2.1). Precision mengukur seberapa 

tepat model dalam memprediksi kelas positif 

dari seluruh prediksi positif yang dihasilkan, 
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dihitung menggunakan Persamaan (2.2). 

Sementara itu, recall mengukur kemampuan 

model dalam mendeteksi seluruh data yang 

benar-benar termasuk ke dalam kelas positif, 

dihitung menggunakan Persamaan (2.3). 

 

 
 Accuracy=

TP+TN

TP+TN+FP+FN
x100  

(2.1) 

 
precision=

TP

TP+FP
X 100 

(2.2) 

 
Recall=

TP

TP+FN
𝑥100 

(2.3) 

3.  METODE PENELITIAN  

Penelitian ini mengembangkan sistem 

deteksi aktivitas membuang sampah secara 

otomatis pada rekaman CCTV dengan 

mengintegrasikan model YOLOv8 dan 

Residual (2+1)D Convolutional Neural 

Network (R(2+1)D). Penggunaan kombinasi 

kedua model dilakukan untuk mengoptimalkan 

proses deteksi objek manusia dan klasifikasi 

aktivitas berdasarkan informasi spasial serta 

temporal pada video [8] [14],   

 
 

Gambar  2 Kerangka Penelitian 

Tahapan penelitian meliputi pengumpulan 

data, prapemrosesan, pelatihan model, 

perancangan perangkat lunak, pengujian sistem. 

Serta evaluasi, Alur penelitian secara 

keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 2. 

 

3.1. Pengumpulan Dataset 

Data yang digunakan dalam penelitian ini 

terdiri atas dataset citra manusia untuk pelatihan 

model deteksi objek dan dataset video aktivitas 

manusia untuk pelatihan model klasifikasi aksi. 

Dataset citra manusia digunakan untuk melatih 

model YOLOv8 agar mampu mendeteksi objek 

manusia secara akurat pada berbagai kondisi 

lingkungan. Sementara itu, dataset video terdiri 

atas dua kelas aktivitas, yaitu aktivitas normal 

dan aktivitas membuang sampah ditempilkan 

pada Tabel 3.1 . 

 

Tabel 3. 1 Dataset 

Jenis Data Tipe Data Jumlah Data 

Video aksi 

membuang sampah 

Video 270 

Video Selain aksi 

buang sampah 

Video 270 

Citra Objek 

Manusia 

image 1.688 

 

Pengumpulan data dilakukan melalui 

pengambilan video secara langsung 

menggunakan kamera serta pemanfaatan 

dataset dari sumber terbuka yang relevan. Data 

dikumpulkan dengan variasi sudut pandang 

kamera, jarak objek, latar belakang, dan kondisi 

pencahayaan untuk meningkatkan kemampuan 

generalisasi model terhadap kondisi nyata di 

lapangan. Selanjutnya, data dibagi menjadi data 

pelatihan, validasi, dan pengujian. 

 

3.2. Prapemrosesan dan Pelatihan Model 

YOLOv8 

Sebelum proses pelatihan, seluruh dataset 

citra melalui tahap anotasi menggunakan 

platform Roboflow. Setiap objek manusia 

diberikan label berupa bounding box untuk 

menunjukkan posisi objek yang akan dideteksi 

oleh model. Proses anotasi ini menghasilkan 

dataset berlabel yang digunakan sebagai 

masukan pada tahap pelatihan YOLOv8. 

Tahap prapemrosesan meliputi penyesuaian 

ukuran citra, normalisasi data, serta augmentasi 

berupa rotasi dan flipping. Augmentasi 

dilakukan untuk meningkatkan variasi data 

sehingga model mampu mengenali objek 

manusia pada berbagai kondisi dan sudut 

pengambilan gambar. 

Model YOLOv8 kemudian dilatih 

menggunakan dataset yang telah dianotasi. 

YOLOv8 dipilih karena memiliki kemampuan 

deteksi objek secara real-time dengan tingkat 

akurasi yang tinggi. Hasil keluaran model 
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berupa koordinat bounding box yang 

menunjukkan lokasi objek manusia pada setiap 

frame video.  

 

 

 

3.3. Prapemrosesan dan Pelatihan Model 

R(2+1)D 

Dataset video yang digunakan untuk 

klasifikasi aktivitas terlebih dahulu dikonversi 

menjadi urutan frame. Setiap video diekstraksi 

menjadi sejumlah frame yang 

merepresentasikan rangkaian gerakan aktivitas 

manusia. Tahapan ini bertujuan agar model 

dapat mempelajari perubahan gerakan yang 

terjadi dari waktu ke waktu. 

Selanjutnya dilakukan proses 

prapemrosesan berupa normalisasi nilai piksel, 

konversi grayscale, perubahan ukuran citra 

menjadi 112×112 piksel, random horizontal 

flip, dan color jittering. Tahapan ini bertujuan 

menghasilkan data yang seragam serta 

meningkatkan ketahanan model terhadap 

variasi kondisi lingkungan. 

Model R(2+1)D digunakan untuk 

mempelajari karakteristik gerakan berdasarkan 

informasi spasial dan temporal dari urutan 

frame video. Arsitektur ini memisahkan proses 

ekstraksi fitur spasial dan temporal sehingga 

mampu meningkatkan performa pengenalan 

aktivitas pada data video. Hasil keluaran model 

berupa klasifikasi aktivitas ke dalam dua kelas, 

yaitu aktivitas normal dan aktivitas membuang 

sampah. 

 

3.4. Perancangan Sistem 

Sistem yang dirancang pada penelitian ini 

mengintegrasikan model deteksi objek 

YOLOv8 dan model pengenalan aktivitas 

R(2+1)D ke dalam satu pipeline monitoring 

berbasis video. Sistem dirancang untuk 

melakukan pengawasan secara otomatis 

terhadap aktivitas yang terjadi pada area 

pengamatan tanpa memerlukan pemantauan 

manual secara terus-menerus oleh pengguna. 

Sumber data utama yang digunakan berupa 

video dari kamera CCTV yang diproses secara 

real-time sehingga sistem dapat memberikan 

respons langsung terhadap setiap aktivitas yang 

terdeteksi. 

 

 
Gambar  3 Alur Sistem 

 

Alur kerja sistem secara keseluruhan 

dimulai dari pengambilan video oleh kamera, 

kemudian setiap frame dianalisis oleh YOLOv8 

untuk mendeteksi keberadaan manusia. Hasil 

deteksi selanjutnya digunakan sebagai dasar 

untuk pengenalan aktivitas menggunakan 

model R(2+1)D sekaligus proses deteksi 

kedekatan objek terhadap kamera. Seluruh 

informasi yang dihasilkan dari kedua proses 

tersebut ditampilkan pada antarmuka 

monitoring, dan notifikasi dikirimkan secara 

otomatis apabila terdeteksi aktivitas membuang 

sampah atau kondisi objek yang terlalu dekat 

dengan kamera. 

Integrasi seluruh proses mulai dari 

pengambilan video, deteksi manusia, 

pengenalan aktivitas, hingga pengiriman 

notifikasi berjalan dalam satu rangkaian kerja 

yang saling terhubung. Perancangan ini 

memungkinkan sistem tidak hanya berfungsi 

sebagai alat pemantauan pasif, tetapi juga 

sebagai sistem pendukung aktif yang membantu 

pengguna dalam mengawasi area pengamatan 

secara lebih efektif dan responsif. 

 

3.4.1. Sistem Deteksi Aksi Buang Sampah 

Proses monitoring diawali dengan deteksi 

manusia menggunakan model YOLOv8, yang 
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menganalisis setiap frame dari kamera untuk 

mengetahui keberadaan manusia pada area 

pengamatan. YOLOv8 dipilih karena memiliki 

kecepatan deteksi dan akurasi yang tinggi 

sehingga sesuai untuk diterapkan pada sistem 

real-time. Hasil deteksi ditampilkan dalam 

bentuk bounding box yang mengelilingi objek 

manusia, sekaligus berfungsi sebagai referensi 

spasial untuk tahap pemrosesan selanjutnya. 

Setelah manusia berhasil dideteksi, sistem 

melakukan ekstraksi citra berdasarkan 

koordinat bounding box untuk memisahkan 

area objek dari latar belakang. Area yang telah 

diekstraksi kemudian disusun menjadi 

rangkaian frame yang digunakan sebagai 

masukan bagi model R(2+1)D. Dengan hanya 

memfokuskan analisis pada area yang 

mengandung manusia, model dapat mengenali 

pola gerakan secara lebih akurat tanpa 

terganggu oleh informasi latar belakang yang 

tidak relevan. 

Model R(2+1)D mengklasifikasikan 

aktivitas yang diamati ke dalam dua kategori, 

yaitu aktivitas normal dan aktivitas membuang 

sampah. Model membandingkan pola gerakan 

yang terdeteksi dengan pola yang telah 

dipelajari pada tahap pelatihan, kemudian 

menghasilkan prediksi dengan nilai confidence 

tertinggi. Apabila aktivitas membuang sampah 

terdeteksi, sistem secara otomatis mengirimkan 

notifikasi kepada pengguna sehingga tindakan 

yang diperlukan dapat segera dilakukan tanpa 

harus terus-menerus memantau layar 

monitoring. 

 

3.4.2. Sistem Peringatan Kedekatan Objek 

terhadap Kamera 

Selain digunakan untuk pengenalan 

aktivitas, informasi bounding box yang 

dihasilkan oleh YOLOv8 juga dimanfaatkan 

untuk memperkirakan tingkat kedekatan objek 

terhadap kamera. Fitur ini bekerja berdasarkan 

prinsip bahwa semakin dekat posisi objek 

terhadap kamera, semakin besar ukuran 

bounding box yang dihasilkan relatif terhadap 

luas keseluruhan frame[15]. Rasio kedekatan 

dihitung menggunakan Persamaan (3.1), yang 

mengukur persentase luas frame yang ditempati 

oleh bounding box objek yang terdeteksi. 

Nilai ambang batas sebesar 60% 

ditetapkan berdasarkan hasil pengamatan 

selama pengujian sistem. Apabila nilai rasio 

bounding box mencapai atau melebihi ambang 

batas tersebut, sistem menganggap objek berada 

terlalu dekat dengan kamera dan secara 

otomatis mengaktifkan alarm serta 

mengirimkan notifikasi kepada pengguna. 

Untuk mencegah pengiriman alarm yang 

berlebihan, sistem menerapkan mekanisme 

cooldown setelah setiap alarm dikirimkan, 

sehingga notifikasi tidak dikirim secara 

berulang ketika objek tetap berada pada posisi 

yang sama dalam jangka waktu tertentu. 

Hasil deteksi kedekatan objek ditampilkan 

pada antarmuka monitoring bersama dengan 

hasil deteksi manusia dan klasifikasi aktivitas, 

sehingga pengguna memperoleh informasi 

status pemantauan secara komprehensif dan 

real-time. Fitur tambahan ini meningkatkan 

fungsionalitas sistem monitoring secara 

keseluruhan, tidak hanya dalam mendeteksi 

perilaku membuang sampah, tetapi juga dalam 

menjaga kualitas pengawasan dan keamanan 

fisik perangkat monitoring. berdasarkan 

Persamaan (3.1): 

 

 R =
LBBox

LFrame
x100 (3.1) 

dengan: 

RR R = rasio bounding box terhadap frame 

(%) 

LBBoxL_{BBox} LBBox = luas bounding 

box objek manusia (piksel²) 

LFrameL_{Frame} LFrame = luas keseluruhan 

frame video (piksel²) 

 

 

 

3.5. Pengujian sistem 

3.5.1. Pengujian Sistem terintregasi 

Pengujian sistem dilakukan untuk 

mengevaluasi kinerja model kecerdasan buatan 

yang telah dikembangkan dalam mendeteksi 

keberadaan manusia serta mengklasifikasikan 

aktivitas pembuangan sampah berdasarkan data 

visual dari kamera CCTV. Pengujian 

menggunakan data video secara real-time 

karena pendekatan ini mampu memberikan 

gambaran yang lebih representatif terhadap 

kondisi operasional sistem yang sebenarnya, di 

mana model dapat dievaluasi pada kondisi 

lingkungan yang dinamis seperti perubahan 

pencahayaan, pergerakan objek, dan variasi 

cuaca. 
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Proses pengujian dilakukan menggunakan 

video yang diperoleh dari kamera yang 

dipasang pada area bantaran sungai sebagai 

lokasi target penerapan sistem. Setiap frame 

video diproses secara real-time oleh model 

YOLOv8 untuk mendeteksi keberadaan 

manusia, kemudian hasil deteksi berupa 

bounding box digunakan sebagai masukan bagi 

model R(2+1)D untuk mengidentifikasi 

aktivitas yang dilakukan. 

 

3.5.2. Pengujian Sistem Peringatan 

Kedekatan Objek 

Pengujian sistem peringatan kedekatan 

objek dilakukan untuk memastikan mekanisme 

alarm dapat bekerja sesuai rancangan, yaitu 

mengirimkan peringatan ketika rasio bounding 

box terhadap luas frame mencapai ambang 

batas tertentu. Pengujian dilakukan dalam dua 

skenario, yaitu kondisi objek dekat kamera dan 

kondisi objek jauh dari kamera, dengan nilai 

ambang batas yang ditetapkan sebesar 60% 

berdasarkan Persamaan (3.1) 

 

 

Tabel 3. 2 Pengujian Sistem Peringatan 

Kedekatan Objek 

No 
Kondisi 

Pengujian 

Rasio 

Bounding 

Box 

Status 

Alarm 

1. 
Objek dekat 

kamera 
≥ 60% Terkirim 

2. 
Objek jauh 

dari kamera 
< 60% 

Tidak 

terkirim 

 

Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 

3.2, sistem berhasil mengirimkan alarm ketika 

rasio bounding box mencapai atau melebihi 

60% dari luas frame, dan tidak mengirimkan 

alarm ketika rasio berada di bawah ambang 

batas tersebut. Hasil ini menunjukkan bahwa 

mekanisme deteksi kedekatan objek berbasis 

bounding box telah berfungsi sesuai rancangan, 

sehingga fitur ini dapat digunakan sebagai 

mekanisme tambahan untuk menjaga keamanan 

perangkat monitoring dari objek yang berada 

terlalu dekat dengan kamera. 

 

3.6. Evaluasi Sistem Terintegrasi 

Evaluasi sistem terintegrasi dilakukan 

untuk menilai kinerja keseluruhan sistem dalam 

mendeteksi dan mengidentifikasi aktivitas 

membuang sampah secara otomatis, dengan 

fokus pada kemampuan model YOLOv8 dan 

R(2+1)D dalam bekerja secara terintegrasi. 

Sistem menjalankan dua fungsi utama secara 

berurutan, yaitu deteksi keberadaan manusia 

menggunakan YOLOv8 yang hasilnya 

digunakan sebagai masukan bagi model 

R(2+1)D untuk mengidentifikasi aktivitas, 

khususnya membedakan aktivitas membuang 

sampah dari aktivitas normal pada area 

pengamatan. 

Evaluasi dilakukan menggunakan data 

video real-time dari lokasi pengujian dengan 

mengamati berbagai faktor seperti perubahan 

pencahayaan, variasi latar belakang, posisi 

objek, dan gangguan visual yang dapat 

memengaruhi hasil deteksi dan klasifikasi. 

Untuk memperoleh hasil evaluasi yang objektif 

dan terukur, digunakan metrik accuracy, 

precision, dan recall yang dihitung berdasarkan 

confusion matrix dengan empat kategori hasil 

prediksi, yaitu true positive (TP), true negative 

(TN), false positive (FP), dan false negative 

(FN). 

Hasil evaluasi sistem terintegrasi 

digunakan untuk menilai tingkat keandalan 

sistem secara menyeluruh sekaligus 

mengidentifikasi kendala yang muncul selama 

pengoperasian, seperti kegagalan deteksi objek, 

kesalahan klasifikasi, maupun penurunan 

performa akibat perubahan kondisi lingkungan. 

Melalui evaluasi ini diharapkan diperoleh 

gambaran komprehensif mengenai kemampuan 

sistem dalam mendukung proses pemantauan 

lingkungan secara real-time, serta menjadi 

dasar pengembangan dan penyempurnaan 

sistem pada penelitian selanjutnya. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN  

4.1. Hasil Pelatihan YOLOv8 

Tabel 4. 1 Hasil Pelatihan Yolov8 

Class Presicion Recall mAP50 mAP95 

Person 1.00 0.67 0.486 0.261 

 

Berdasarkan Tabel 4.1, model YOLOv8 

menghasilkan nilai precision sebesar 1,00, 

recall sebesar 0,67, mAP50 sebesar 0,486, dan 

mAP50-95 sebesar 0,261. Nilai precision 100% 

menunjukkan tidak adanya false positive, yang 

berarti seluruh objek yang terdeteksi 
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merupakan objek manusia yang benar. 

Sementara itu, nilai recall sebesar 0,67 

mengindikasikan masih terdapat beberapa 

objek manusia yang tidak terdeteksi, 

kemungkinan akibat variasi sudut pengambilan 

gambar, ukuran objek yang kecil, atau objek 

yang tertutup sebagian. Meskipun demikian, 

performa model dinilai cukup memadai untuk 

mendukung proses deteksi manusia sebagai 

tahap awal dalam sistem. 

 

4.2. Hasil Pelatihan R(2+1)D 

 

 

 
Gambar  4 Grafik Pelatihan model 

R(2+1)D 

 

Berdasarkan grafik pelatihan pada Gambar 4, 

training loss menurun dari 0,76 menjadi 0,28 

pada epoch ke-16, dengan training accuracy 

mencapai 94,79%. Validation loss terbaik 

diperoleh sebesar 0,3376 dan validation 

accuracy tertinggi sebesar 88,46%, sedangkan 

model yang dipilih melalui early stopping 

menghasilkan validation accuracy sebesar 

84,62%. Selisih antara training dan validation 

accuracy mengindikasikan adanya overfitting 

ringan, namun penggunaan augmentasi data, 

dropout, dan early stopping berhasil menjaga 

kestabilan performa model. 

 

4.3. Hasil Pengujian Sistem Terintegrasi 

4.3.1. Hasil Pengujian Sistem Deteksi 

Aktivitas Membuang Sampah 

Pengujian sistem dilakukan untuk 

mengevaluasi kinerja integrasi model YOLOv8 

dan R(2+1)D dalam mendeteksi aktivitas 

membuang sampah secara real-time. YOLOv8 

bertugas mendeteksi keberadaan manusia pada 

setiap frame video dan menghasilkan bounding 

box sebagai referensi lokasi objek, yang 

selanjutnya digunakan sebagai masukan bagi 

model R(2+1)D untuk mengklasifikasikan 

aktivitas ke dalam dua kategori, yaitu normal 

dan buang sampah. Apabila aktivitas 

membuang sampah terdeteksi, sistem secara 

otomatis memberikan notifikasi peringatan 

kepada pengguna. 

Hasil prediksi sistem kemudian 

dibandingkan dengan kondisi sebenarnya dan 

dievaluasi menggunakan confusion matrix 

berdasarkan nilai True Positive (TP), True 

Negative (TN), False Positive (FP), dan False 

Negative (FN),  

 

 

 

Tabel 4. 2 Hasil pengujian sistem 

N

o 
Hasil Identifikasi 

Aksi 

Sebenarny

a 

Prediks

i  

Aksi 

Deskripsi 

1.  

 

Buang 

Sampah 

Buang 

Sampa

h 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data Postif 

(Tp) 

2.  

 

Buang 

Sampah 

Buang 

Sampa

h 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data Postif 

(Tp) 

3.  

 

Buang 

Sampah 

Buang 

Sampa

h 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data Postif 

(Tp) 

4.  

 

Buang 

Sampah 

Buang 

Sampa

h 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data Postif 

(Tp) 

5.  

 

Buang 

Sampah 

Buang 

Sampa

h 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data Postif 

(Tp) 
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6.  

 

Buang 

Sampah 

Buang 

Sampa

h 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data Postif 

(Tp) 

7.  

 

Buang 

Sampah 

Buang 

Sampa

h 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data Postif 

(Tp) 

8.  

 

Buang 

Sampah 

Buang 

Sampa

h 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data Postif 

(Tp) 

9.  

 

Buang 

Sampah 

Buang 

Sampa

h 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data Postif 

(Tp) 

10.  

 

Buang 

Sampah 
Normal 

Mnedeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data 

Negatif 

(Fn) 

11.  

 

Normal Normal 

Tidak 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data 

Negatif 

(Tn) 

12.  

 

Normal Normal 

Tidak 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data 

Negatif 

(Tn) 

13.  

 

Normal Normal 

Tidak 

Mendeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data 

Negatif 

(Tn) 

14.  

 

Normal 

Buang 

Sampa

h 

Mnedeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data 

Negatif 

(Fp) 

15.  

 

Normal 

Buang 

Sampa

h 

Mnedeteks

i Aksi 

Buang 

Sampah 

Dengan 

Data 

Negatif 

(Fp) 

 

Sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 4.2. 

Dari 15 data pengujian, sistem berhasil 

mengklasifikasikan 9 aktivitas membuang 

sampah secara benar (TP), 3 aktivitas normal 

secara benar (TN), 1 aktivitas membuang 

sampah yang tidak terdeteksi (FN), dan 2 

aktivitas normal yang salah diklasifikasikan 

sebagai membuang sampah (FP). 

Berdasarkan hasil Confusion Matrix 

tersebut, dilakukan perhitungan nilai precision, 

recall, dan accuracy untuk mengetahui 

performa sistem secara lebih terukur. Ketiga 

parameter tersebut digunakan karena dapat 

memberikan gambaran mengenai kemampuan 

sistem dalam mendeteksi aktivitas membuang 

sampah dari berbagai aspek. 

precision=
9

9+2
X 100%= 81,82% 

 

 Recall=
9

9+1
X100%= 90% 

 

Accuracy=
9 + 3

9 + 3 + 2 + 1
X100%= 80% 

 

Tabel 4. 3 Hasil Perhitungan Confusion 

Matrix Pengujian 

Jumlah 

Data 
Precision Recall Accuracy 

15 81,82% 90% 80% 

 

Berdasarkan hasil tersebut, sistem 

menghasilkan nilai precision sebesar 81,8%, 

recall sebesar 90%, dan accuracy sebesar 80%, 

yang menunjukkan bahwa sistem mampu 

mendeteksi aktivitas membuang sampah 

dengan cukup baik meskipun masih terdapat 

ruang untuk peningkatan dalam mengurangi 

kesalahan klasifikasi. 

 

4.3.2. Hasil Pengujian Sistem Peringatan 

Kedekatan Objek terhadap Kamera 

Pengujian sistem peringatan kedekatan objek 

dilakukan untuk memverifikasi kemampuan 

sistem dalam mendeteksi objek yang berada 

terlalu dekat dengan kamera berdasarkan rasio 

bounding box hasil deteksi YOLOv8 terhadap 

luas keseluruhan frame. Sistem dirancang untuk 

mengaktifkan alarm secara otomatis apabila 

rasio tersebut mencapai atau melebihi ambang 

batas 60%, dan tidak mengirimkan alarm ketika 

rasio masih berada di bawah nilai tersebut. 

Pengujian dilakukan pada dua kondisi utama, 

yaitu objek dekat dan objek jauh dari kamera, 

dengan hasil yang ditunjukkan pada Tabel 4.3. 
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Tabel 4. 4 Hasil Pengujian Sistem 

Peringatan Kedekatan Objek 

No Hasil Bounding Box 

Rasio 

Bounding 

Box 

Status 

Alarm 
Hasil 

1.  

 

≥ 60% 
Alarm 

Terkirim 
Terkirim 

2.  

 

< 60% 

Alaram 

Tidak 

terkirim 

Tidak 

Terkirim 

 

Berdasarkan Tabel 4.3, sistem berhasil 

mengaktifkan alarm pada kondisi objek dekat 

(rasio ≥ 60%) dan tidak mengaktifkan alarm 

pada kondisi objek jauh (rasio < 60%), sesuai 

dengan rancangan yang telah ditetapkan. Selain 

itu, mekanisme cooldown yang diterapkan juga 

berjalan dengan baik sehingga alarm tidak 

dikirim secara berulang ketika objek tetap 

berada pada posisi yang sama, sehingga dapat 

mengurangi kemungkinan false alarm selama 

proses monitoring berlangsung. Pendekatan 

berbasis rasio bounding box ini memiliki 

keunggulan karena tidak memerlukan sensor 

tambahan maupun perhitungan jarak yang 

kompleks, sehingga proses komputasi tetap 

efisien dan dapat diterapkan secara real-time. 

 

 

5. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan 

sistem monitoring deteksi aktivitas membuang 

sampah sembarangan berbasis CCTV dengan 

mengintegrasikan model YOLOv8 dan 

R(2+1)D dalam satu pipeline pemantauan yang 

terintegrasi. Sistem yang dikembangkan 

mampu mendeteksi keberadaan manusia secara 

real-time menggunakan YOLOv8 dengan nilai 

precision 100% dan recall 0,67, yang 

menunjukkan bahwa seluruh objek yang 

terdeteksi merupakan objek manusia yang 

benar meskipun masih terdapat beberapa objek 

yang tidak terdeteksi akibat variasi kondisi 

lingkungan. Model R(2+1)D berhasil dilatih 

dengan training accuracy sebesar 94,79% dan 

validation accuracy sebesar 84,62%, dengan 

loss validasi terbaik sebesar 0,3376 pada epoch 

ke-16. 

Hasil pengujian sistem terintegrasi pada 15 

data uji menunjukkan nilai precision sebesar 

81,82%, recall sebesar 90%, dan accuracy 

sebesar 80%. Nilai recall 90% mengindikasikan 

bahwa sistem mampu mendeteksi sebagian 

besar aktivitas membuang sampah yang terjadi, 

sementara nilai precision 81,82% menunjukkan 

masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi 

pada aktivitas normal. Selain itu, fitur 

peringatan kedekatan objek terhadap kamera 

berbasis rasio bounding box berhasil bekerja 

sesuai rancangan, dengan alarm yang hanya 

aktif ketika rasio bounding box mencapai atau 

melebihi ambang batas 60% dari luas frame, 

tanpa memerlukan sensor tambahan maupun 

perhitungan jarak yang kompleks. 

Secara keseluruhan, integrasi YOLOv8 

dan R(2+1)D terbukti mampu membangun 

sistem pengawasan lingkungan yang lebih 

efisien dan responsif dibandingkan metode 

pemantauan manual konvensional, serta 

berpotensi mendukung terwujudnya lingkungan 

perkotaan yang lebih bersih dan berkelanjutan. 

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk 

memperluas dataset pelatihan, mengoptimalkan 

nilai threshold, serta menguji sistem pada 

berbagai kondisi lingkungan yang lebih 

beragam guna meningkatkan akurasi dan 

keandalan sistem secara keseluruhan. 
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  Accuracy=   TP+TN  TP+TN+FP+FN


  precision=   TP  TP+FP X 100


  Recall=   TP  TP+FN x 100


  R =   LBBox  LFrame


  precision=  9  9+2 X 100%= 81,82%


  Recall=  9  9 + 1 X100%= 90%


  Accuracy=   9 + 3  9 + 3 + 2 + 1 X100%= 80%

