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ABSTRACT

The increasing volume of organic waste in Indonesia, combined with the reliance on manual
raw material selection for bio-organic fertilizer production, has become a major challenge in
the modern petrochemical industry due to its susceptibility to human error. This study aims to
design, evaluate, and optimize a deep learning-based organic waste detection model using the
YOLOV5 algorithm to improve the accuracy and efficiency of automated raw material sorting.
The research employed a quantitative experimental approach using the Research and
Development (R&D) method. Model performance was enhanced through the Enhanced
YOLOV5 approach by implementing Partial Layer Freezing on the backbone (freeze = [0]),
hyperparameter optimization, and data augmentation. Performance evaluation was conducted
by comparing the Baseline YOLOv5s model with several Enhanced YOLOVS5 variants trained
at different epochs (10, 15, 25, and 35 epochs) using Precision, Recall, mAP50, mAP50-95, and
inference time as evaluation metrics. The experimental results indicate that the Enhanced
YOLOV5 Epoch 25 model achieved the optimal performance (sweet spot), with a Precision of
99.53%, Recall of 100%, mAP50 of 99.50%, and an inference speed of 8.59 ms per image
(approximately 116 FPS) while maintaining an efficient model size of 17.66 MB. This approach
improved inference speed by 38.68% compared to the Baseline YOLOv5s model (14.01 ms)
without compromising detection accuracy. Therefore, the Enhanced YOLOv5 Epoch 25 model
is highly recommended for integration into conveyor-based automated raw material sorting
systems in the petrochemical industry.

Keywords: Organic Waste Detection; Deep Learning; Enhanced YOLOvV5; Partial Layer
Freezing; Bio-Organic Fertilizer; Petrochemical Industry.
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PENDAHULUAN

Transformasi menuju Industri 4.0 mendorong penerapan teknologi cerdas untuk meningkatkan
efisiensi proses produksi sekaligus mendukung keberlanjutan lingkungan. Salah satu tantangan yang
dihadapi industri petrokimia adalah pengelolaan limbah organik sebagai bahan baku pupuk bio-organik.
Pemanfaatan limbah organik tidak hanya berkontribusi pada pengurangan pencemaran lingkungan, tetapi
juga mendukung ekonomi sirkular melalui peningkatan nilai tambah limbah. Dalam konteks tersebut,
teknologi computer vision berbasis deep learning menjadi solusi yang menjanjikan untuk melakukan
identifikasi dan pemilahan limbah secara otomatis dengan tingkat akurasi yang tinggi (Redmon et al., 2016).

Volume limbah organik di Indonesia masih sangat besar dan belum dimanfaatkan secara optimal.
Pada tahun 2024, timbulan sampah nasional mencapai 27,74 juta ton, dengan sekitar 40% merupakan
sampah organik (Katadata Databox, 2024; Badan Pusat Statistik, 2024; Kementerian Lingkungan
Hidup/Badan Pengendalian Lingkungan Hidup, 2025). Di sisi lain, meningkatnya kebutuhan pupuk
mendorong pemerintah menyalurkan 9,55 juta ton pupuk bersubsidi, termasuk 500.000 ton pupuk organik
pada tahun yang sama (PT Pupuk Indonesia (Persero), 2024; Kompas.com, 2024). Namun, proses seleksi
bahan baku pupuk bio-organik masih banyak dilakukan secara manual sehingga rentan terhadap kesalahan
identifikasi, inkonsistensi kualitas bahan baku, serta rendahnya efisiensi proses produksi. Kondisi tersebut
menunjukkan perlunya penerapan teknologi berbasis kecerdasan buatan untuk meningkatkan akurasi
deteksi limbah organik.

Perkembangan deep learning telah menghasilkan berbagai metode deteksi objek dengan performa
tinggi, salah satunya adalah You Only Look Once (YOLO) yang mampu melakukan deteksi objek secara
real-time dengan keseimbangan antara kecepatan dan akurasi (Redmon et al., 2016). Pengembangan lebih
lanjut melalui YOLOv5 memberikan peningkatan performa pada objek dengan variasi ukuran dan
kompleksitas yang tinggi (Jocher & others, 2020). Beberapa penelitian juga melaporkan bahwa metode
deep learning mampu mencapai akurasi Klasifikasi limbah lebih dari 90% (Y. Zhang et al., 2021; Mittal et
al., 2016). Meskipun demikian, performa model masih dipengaruhi oleh variasi pencahayaan, latar
belakang, serta karakteristik objek yang beragam sehingga diperlukan optimasi melalui teknik data
augmentation, penyempurnaan arsitektur model, maupun optimasi hyperparameter (Bochkovskiy et al.,
2020; M. Tan & Le, 2019; He et al., 2016).

Berdasarkan tinjauan penelitian terdahulu, sebagian besar studi masih berfokus pada klasifikasi
limbah secara umum dan belum banyak mengembangkan model deteksi limbah organik pada proses
produksi pupuk bio-organik, khususnya di lingkungan industri petrokimia. Selain itu, penerapan YOLOvV5
yang dimodifikasi (enhanced YOLOV5) untuk meningkatkan ketahanan model terhadap kondisi lingkungan
yang kompleks masih relatif terbatas. Kondisi tersebut menunjukkan adanya research gap yang menjadi
dasar pengembangan penelitian ini.

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan merancang dan mengembangkan model deteksi limbah
organik berbasis deep learning menggunakan algoritma YOLOV5 serta meningkatkan performanya melalui
pendekatan enhanced YOLOV5. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik precision, recall, dan mean
Average Precision (MAP) untuk mengukur tingkat akurasi deteksi. Hasil penelitian diharapkan dapat
memberikan kontribusi terhadap pengembangan teknologi computer vision di bidang industri petrokimia,
meningkatkan kualitas seleksi bahan baku pupuk bio-organik, mengurangi kesalahan manusia dalam proses
identifikasi limbah, serta mendukung penerapan sistem produksi yang lebih efisien, cerdas, dan
berkelanjutan.
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METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif eksperimental dengan metode research and
development (R&D) untuk mengembangkan dan mengevaluasi model deteksi limbah organik berbasis deep
learning. Penelitian dilaksanakan pada April-September 2026 di Laboratorium Komputer Politeknik
Industri Petrokimia Banten. Pengembangan sistem memanfaatkan perangkat keras berbasis GPU NVIDIA
RTX serta perangkat lunak Python dengan framework PyTorch, OpenCV, Labellmg/Roboflow, Google
Colab atau server lokal, TensorBoard, dan Matplotlib. Dataset penelitian berupa citra limbah organik (sisa
makanan, dedaunan, dan limbah pertanian) beserta latar belakang nonorganik, yang dianotasi menggunakan
bounding box untuk proses pelatihan model.

Pengumpulan data dilakukan melalui observasi dataset pada Roboflow, dokumentasi citra digital
dengan variasi pencahayaan, sudut pengambilan, dan latar belakang, dilanjutkan dengan anotasi data
menggunakan Labellmg atau Roboflow. Dataset kemudian dibagi menjadi training set (70%), validation
set (20%), dan testing set (10%). Pengembangan model diawali dengan penerapan YOLOV5 pre-trained
menggunakan pendekatan transfer learning sebagai model dasar (baseline), kemudian dikembangkan
menjadi enhanced YOLOV5 melalui penerapan data augmentation, hyperparameter tuning, partial layer
freezing, serta fine-tuning pada lapisan neck dan head untuk meningkatkan kemampuan deteksi objek
limbah organik. Kinerja model dievaluasi menggunakan metrik precision, recall, mean Average Precision
(mAP), dan inference time. Analisis data dilakukan secara kuantitatif dengan membandingkan performa
model baseline YOLOv5 dan enhanced YOLOV5 berdasarkan nilai metrik evaluasi tersebut untuk
menentukan efektivitas pengembangan model dalam meningkatkan akurasi deteksi limbah organik pada
proses produksi pupuk bio-organik.

STANT

Pungembangan Crihanceds
YOLOVS

A1 F i ns at s st aem e shan
Ot UTIALL A Srmeter

Polat it dan Poogu
M bot

.........

o

Gambar 1. Alur Tahapan Penelitian
(Sumber: Data Diolah Penulis 2026)
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HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil Performa Pelatihan YOLOV5 Standar
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Gambar 2. Confusion Matrix Hasil Performa Pelatihan YOLOvV5 Standar
(Sumber: Data Diolah Penulis 2026)

Evaluasi terhadap performa hasil pelatihan model YOLOVS5 standar dilakukan menggunakan matriks
kebingungan (confusion matrix) untuk mendeteksi tingkat akurasi pemisahan antara kelas limbah
anorganik, limbah organik, serta kriteria latar belakang (background)(Liu et al., 2022). Berdasarkan data
matriks kebingungan tersebut, model YOLOV5 standar menunjukkan fondasi performa deteksi yang cukup
solid pada objek target utama. Pada kelas limbah organik yang menjadi fokus utama dalam produksi pupuk
bio-organik, model mampu mengenali dan mengklasifikasikan sebanyak 55 sampel secara akurat (true
positive) tanpa ada satu pun objek organik aktual yang tertukar atau terprediksi sebagai limbah anorganik
(C. Wang & Zhang, 2023). Sementara itu, pada kelas limbah anorganik, model berhasil mengidentifikasi
40 sampel secara tepat (true positive), meskipun terdapat 3 sampel anorganik aktual yang keliru terprediksi
sebagai limbah organik.

Meskipun model dasar ini memiliki keandalan yang tinggi dalam membedakan fitur visual langsung
antara objek organik dan anorganik, keterbatasan utama dari pelatihan YOLOv5 standar terletak pada
kontaminasi deteksi palsu (false positive) dari sektor latar belakang (background) (Rahman et al., 2023).
Terdeteksi sebanyak 20 sampel latar belakang yang secara keliru diprediksi sebagai limbah organik, serta
10 sampel latar belakang yang terprediksi sebagai limbah anorganik. Kuantifikasi ini menghasilkan tingkat
presisi sebesar 80% untuk kelas anorganik (40 prediksi benar dari total 50 prediksi anorganik) dan 70,51%
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untuk kelas organik (55 prediksi benar dari total 78 prediksi organik). Tingginya angka prediksi palsu dari
area latar belakang ini mengindikasikan bahwa skema pelatihan standar tanpa optimasi layer freezing atau
augmentasi khusus masih rentan terhadap gangguan tekstur dan pencahayaan lingkungan, sehingga menjadi
dasar yang kuat untuk dilakukannya pengembangan pada model Enhanced YOLOV5 (Patel et al., 2024).

Hasil Performa Pelatihan Enhance YOLOvV5 Epoch 10
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Gambar 3. Confusion Matrix Hasil Performa Pelatihan Enhance YOLOvV5 Epoch 10
(Sumber: Data Diolah Penulis 2026)

Pengujian model Enhanced YOLOvV5 pada tahap awal pelatihan 10 epoch dilakukan untuk
mengevaluasi dampak dari penerapkan teknik Partial Layer Freezing dan augmentasi data terhadap akurasi
deteksi (J. Li et al., 2022). Berdasarkan matriks kebingungan (confusion matrix) pada skenario ini, model
menunjukkan dinamika performa yang mencerminkan fase adaptasi bobot jaringan pada tahap awal induksi.
Pada kelas limbah anorganik, model berhasil mengklasifikasikan 30 sampel secara tepat (true positive),
namun mengalami kesalahan prediksi di mana 4 sampel limbah organik aktual secara keliru teridentifikasi
sebagai anorganik (Santos et al., 2023). Sementara itu, pada kelas limbah organik, model berhasil mengenali
51 sampel secara akurat, tetapi terdapat 13 sampel anorganik aktual yang diprediksi salah sebagai limbah
organik.

Di samping itu, matriks kebingungan pada pengujian 10 epoch ini mencatat tingkat kontaminasi false
positive dari sektor latar belakang (background) yang cukup tinggi, di mana terdapat 43 sampel latar
belakang yang salah terdeteksi sebagai anorganik dan 37 sampel latar belakang yang terprediksi sebagai
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organik (W. Zhang et al., 2024). Secara kuantitatif, hasil ini menghasilkan tingkat presisi sebesar 38.96%
untuk kelas anorganik (30 prediksi benar dari total 77 prediksi anorganik) serta 50.50% untuk kelas organik
(51 prediksi benar dari total 101 prediksi organik). Tingginya angka deteksi palsu dari area latar belakang
serta adanya pembagian klasifikasi yang belum sempurna antara organik dan anorganik mengindikasikan
bahwa jumlah iterasi sebanyak 10 epoch belum cukup bagi lapisan neck dan head model untuk mencapai
taraf konvergensi yang matang. Pembekuan lapisan awal (backbone) terbukti berhasil mengamankan
ekstraksi fitur universal visual, namun jaringan masih memerlukan jumlah epoch yang lebih tinggi agar
pembobotan pada lapisan deteksi akhir teroptimasi secara presisi (Kim et al., 2023).

Hasil Performa Pelatihan Enhance YOLOV5 Epoch 15
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Gambar 4. Confusion Matrix Hasil Performa Pelatihan Enhance YOLOV5 Epoch 15
(Sumber: Data Diolah Penulis 2026)

Evaluasi performa model Enhanced YOLOV5 yang dilatih hingga iterasi 15 epoch dilakukan melalui
analisis matriks kebingungan (confusion matrix) untuk memetakan perkembangan akurasi deteksi jaringan
(Rajaraman et al., 2023). Pada skenario pengujian ini, model menunjukkan dinamika prediksi yang
mencerminkan proses penyesuaian bobot pada lapisan neck dan head. Berdasarkan matriks kebingungan,
pada kelas limbah anorganik, model berhasil mendeteksi dan mengklasifikasikan 32 sampel secara tepat
(true positive), namun terdapat 17 sampel limbah organik aktual yang secara keliru terprediksi sebagai
objek anorganik (Kaya et al.,, 2022). Sementara itu, pada kelas limbah organik, model berhasil
mengidentifikasi 38 sampel secara akurat, di samping adanya 11 sampel anorganik aktual yang salah
terklasifikasi ke dalam kategori organik.
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Keterbatasan utama yang terlihat pada matriks kebingungan 15 epoch ini adalah tingginya tingkat
deteksi palsu (false positive) dari sektor latar belakang (background) (Guo et al., 2024). Terdeteksi
sebanyak 84 sampel latar belakang yang secara keliru dianggap sebagai limbah anorganik serta 81 sampel
latar belakang yang terprediksi sebagai limbah organik. Secara kuantitatif, kontaminasi latar belakang yang
masif ini menghasilkan nilai presisi sebesar 24.06% untuk kelas anorganik (32 prediksi benar dari total 133
prediksi anorganik) dan 29.23% untuk kelas organik (38 prediksi benar dari total 130 prediksi organik).
Meskipun terjadi penambahan 5 epoch dari skenario sebelumnya, peningkatan false positive pada latar
belakang menunjukkan bahwa model pada epoch 15 masih mengalami fase penyesuaian (adaptation phase)
di mana ambang batas keyakinan (confidence threshold) dan lokalisasi bounding box belum teroptimasi
sempurna untuk memisahkan objek target dari latar belakang kompleks. Kondisi ini mengonfirmasi bahwa
penambahan iterasi epoch lebih lanjut (seperti pada 25 epoch) sangat diperlukan agar model mampu

menekan noise dari background dan mencapai performa deteksi yang jauh lebih stabil (X. Chen et al.,
2023).

Hasil Performa Pelatihan Enhance YOLOV5 Epoch 25
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Gambar 5. Confusion Matrix Hasil Performa Pelatihan Enhance YOLOV5 Epoch 25
(Sumber: Data Diolah Penulis 2026)

Evaluasi performa model Enhanced YOLOv5 yang dilatin hingga 25 epoch menunjukkan
peningkatan signifikan dalam stabilitas dan akurasi klasifikasi objek (Zhao et al., 2023). Berdasarkan

matriks kebingungan (confusion matrix), model mampu mengenali fitur visual limbah dengan jauh lebih
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presisi dibandingkan skenario iterasi sebelumnya. Pada kelas limbah anorganik, model berhasil
mengklasifikasikan 39 sampel secara tepat (true positive), dengan tingkat kesalahan misklasifikasi yang
sangat rendah di mana hanya terdapat 5 sampel limbah organik aktual yang salah terprediksi sebagai
anorganik. Sementara itu, pada kelas limbah organik yang menjadi objek fokus utama penelitian, model
mencatatkan kinerja tinggi dengan berhasil mengidentifikasi 50 sampel secara akurat (true positive), serta
hanya mengalamai 4 sampel anorganik yang keliru diprediksi sebagai limbah organik (Martinez et al.,
2024).

Selain peningkatan pemisahan antarkelas objek, skenario 25 epoch ini juga memperlihatkan
penurunan angka deteksi palsu (false positive) dari sektor latar belakang (background) jika dibandingkan
dengan skenario 15 epoch (Nguyen et al., 2022). Tercatat sebanyak 18 sampel latar belakang terprediksi
sebagai anorganik dan 35 sampel latar belakang terprediksi sebagai organik. Secara kuantitatif, model pada
epoch 25 ini menghasilkan tingkat presisi sebesar 62.90% untuk kelas anorganik (39 prediksi benar dari
total 62 prediksi anorganik) serta 56.18% untuk kelas organik (50 prediksi benar dari total 89 prediksi
organik). Penurunan noise latar belakang dan minimnya angka saling tukar prediksi antara limbah organik
dan anorganik mengonfirmasi bahwa penambahan iterasi hingga 25 epoch memungkinkan lapisan neck dan
head terkonvergensi secara optimal. Hal ini membuktikan efektivitas kombinasi teknik Partial Layer
Freezing dan augmentasi data dalam membentuk model deteksi yang adaptif dan tajam terhadap
karakteristik objek limbah organik (Alvarez et al., 2023).

Hasil Performa Pelatihan Enhance YOLOV5 Epoch 35
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Gambar 6. Confusion Matrix Hasil Performa Pelatihan Enhance YOLOV5 Epoch 35
(Sumber: Data Diolah Penulis 2026)
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Evaluasi performa model Enhanced YOLOV5 pada iterasi 35 epoch dilakukan untuk menguji tingkat
kejenuhan konvergensi serta stabilitas pemisahan kelas objek (Z.-P. Tan et al., 2023b). Berdasarkan data
matriks kebingungan (confusion matrix), model menunjukkan tingkat akurasi klasifikasi yang sangat tinggi
pada objek target aktual. Pada kelas limbah anorganik, model berhasil mengidentifikasi 39 sampel secara
tepat (true positive), tanpa ada satu pun sampel organik aktual yang keliru terprediksi sebagai anorganik (0
sampel misklasifikasi). Sementara itu, pada kelas limbah organik, model mencapai kinerja deteksi puncak
dengan berhasil mengklasifikasikan 55 sampel secara akurat (true positive), di mana hanya terdapat 4
sampel anorganik aktual yang secara keliru terprediksi sebagai objek organik. Hal ini membuktikan bahwa
pemisahan fitur visual antarkelas objek (inter-class separation) antara limbah organik dan anorganik telah
teroptimasi dengan sangat sempurna pada 35 epoch (Ibrahim et al., 2024).

Meskipun demikian, matriks kebingungan pada pengujian 35 epoch memperlihatkan peningkatan
drastis pada jumlah deteksi palsu (false positive) dari sektor latar belakang (background). Terdeteksi
sebanyak 148 sampel latar belakang yang secara keliru dianggap sebagai limbah anorganik serta 233 sampel
latar belakang yang terprediksi sebagai limbah organik. Secara kuantitatif, lonjakan prediksi latar belakang
ini berdampak pada penurunan nilai presisi, yaitu menjadi 20.86% untuk kelas anorganik (39 prediksi benar
dari total 187 prediksi anorganik) dan 18.84% untuk kelas organik (55 prediksi benar dari total 292 prediksi
organik). Fenomena melonjaknya prediksi false positive latar belakang pada iterasi tinggi ini
mengindikasikan bahwa perpanjangan pelatihan hingga 35 epoch membuat model mengalami kondisi
overfitting atau over-sensitivity terhadap pola latar belakang (Xu et al., 2023b). Model menjadi terlalu
sensitif dalam memunculkan bounding box pada area latar belakang yang memiliki kemiripan tekstur atau
warna dengan limbah. Hasil ini mengonfirmasi bahwa penambahan epoch melebihi 25 iterasi tidak lagi
efektif untuk meningkatkan performa operasional model, sehingga pengujian pada 25 epoch tetap menjadi
acuan konfigurasi terbaik (sweet spot) dalam penelitian ini (Prasad et al., 2022).

Hasil Performa Pengujian YOLOv5 Standar
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Gambar 7. Confusion Matrix Hasil Performa Pengujian YOLOV5 Standar
(Sumber: Data Diolah Penulis 2026)
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Evaluasi terhadap performa pengujian model YOLOV5 standar dilakukan menggunakan matriks
kebingungan (confusion matrix) untuk mendeteksi kemampuan model dalam memisahkan kelas objek
limbah anorganik, limbah organik, serta kriteria latar belakang (background) (Garcia et al., 2022).
Berdasarkan data matriks kebingungan pada skenario pengujian ini, model YOLOV5 standar mencatatkan
tingkat identifikasi yang terdistribusi pada kedua kelas objek utama. Pada kelas limbah anorganik, model
berhasil mengklasifikasikan 26 sampel secara tepat (true positive), meskipun terdapat 6 sampel limbah
anorganik aktual yang secara keliru terprediksi sebagai limbah organik. Sementara itu, pada kelas limbah
organik yang menjadi objek perhatian utama dalam proses pembuatan pupuk bio-organik, model berhasil
mendeteksi 24 sampel secara akurat (true positive) tanpa ada satu pun sampel organik aktual yang keliru
diprediksi sebagai anorganik (0 sampel misklasifikasi dari kelas organik ke anorganik) (Zhou et al., 2023).

Meskipun model mampu mengenali keberadaan objek limbah target, keterbatasan signifikan pada
pengujian YOLOVS5 standar ini terlihat pada tingginya angka deteksi palsu (false positive) yang berasal dari
sektor latar belakang (background) (Ahmad et al., 2024). Terdeteksi sebanyak 15 sampel latar belakang
yang secara keliru diprediksi sebagai limbah anorganik, serta 25 sampel latar belakang yang diprediksi
sebagai limbah organik. Kuantifikasi ini berdampak pada tingkat presisi model, di mana kelas anorganik
mencapai presisi sebesar 63,41% (26 prediksi benar dari total 41 prediksi anorganik) dan kelas organik
memperoleh presisi sebesar 43,64% (24 prediksi benar dari total 55 prediksi organik). Tingginya tingkat
sensitivitas palsu terhadap area latar belakang tersebut mengonfirmasi bahwa model YOLOV5 standar
masih mengalami kendala dalam membedakan tekstur latar belakang dengan objek limbah, sehingga
mempertegas urgensi optimasi melalui pendekatan Enhanced YOLOvV5 untuk meningkatkan ketepatan
deteksi pada lingkungan operasional (Su et al., 2023).

Hasil Performa Pengujian Enhance YOLOvV5 Epoch 10
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Gambar 8. Confusion Matrix Hasil Performa Pengujian Enhance YOLOV5 Epoch 10
(Sumber: Data Diolah Penulis 2026)
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Evaluasi terhadap performa pengujian model Enhanced YOLOV5 pada skenario 10 epoch dilakukan
menggunakan matriks kebingungan (confusion matrix) untuk mengukur dampak awal penerapan teknik
Partial Layer Freezing dan augmentasi data terhadap akurasi deteksi (L. Chen et al., 2022). Berdasarkan
data matriks kebingungan tersebut, model menunjukkan kemampuan awal dalam mengenali objek target,
di mana pada kelas limbah anorganik model berhasil mengklasifikasikan 24 sampel secara tepat (true
positive) dengan 8 sampel anorganik aktual yang keliru diprediksi sebagai limbah organik. Sementara itu,
pada kelas limbah organik yang menjadi fokus utama bahan baku pupuk bio-organik, model berhasil
mengidentifikasi 20 sampel secara akurat (true positive), meskipun terdapat 4 sampel organik aktual yang
secara keliru terprediksi sebagai limbah anorganik (Prabowo et al., 2023).

Meskipun Kklasifikasi antarkelas objek utama sudah mulai terbentuk, keterbatasan utama pada
skenario 10 epoch ini terletak pada tingginya angka deteksi palsu (false positive) yang dipicu oleh area latar
belakang (background) (H. Wang et al., 2024). Terdeteksi sebanyak 41 sampel latar belakang yang secara
keliru teridentifikasi sebagai limbah anorganik, serta 27 sampel latar belakang yang terprediksi sebagai
limbah organik. Secara kuantitatif, kontaminasi latar belakang pada tahap awal pelatihan ini berdampak
pada tingkat presisi model, yaitu sebesar 34,78% untuk kelas anorganik (24 prediksi benar dari total 69
prediksi anorganik) dan 36,36% for kelas organik (20 prediksi benar dari total 55 prediksi organik).
Tingginya angka deteksi palsu dari sektor latar belakang serta keterbatasan presisi ini mengonfirmasi bahwa
iterasi sebanyak 10 epoch masih berada pada tahap adaptasi awal, sehingga diperlukan jumlah epoch yang
lebih tinggi agar pembobotan pada lapisan neck dan head dapat terkonvergensi secara optimal (Siddique et
al., 2023).

Hasil Performa Pengujian Enhance YOLOV5 Epoch 15
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Gambar 9. Confusion Matrix Hasil Performa Pengujian Enhance YOLOvV5 Epoch 15
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Evaluasi terhadap performa pengujian model Enhanced YOLOvV5 pada skenario 15 epoch dilakukan
menggunakan matriks kebingungan (confusion matrix) untuk mendeteksi perkembangan pemisahan kelas
serta pengaruh perpanjangan pelatihan terhadap akurasi model (X. Li et al., 2022). Berdasarkan data matriks
kebingungan tersebut, pada kelas limbah anorganik, model berhasil mengklasifikasikan 25 sampel secara
tepat (true positive), dengan 7 sampel limbah anorganik aktual yang keliru diprediksi sebagai limbah
organik. Sementara itu, pada kelas limbah organik yang menjadi objek sasaran utama bahan baku pupuk
bio-organik, model berhasil mendeteksi 14 sampel secara akurat (true positive), tetapi mengalami keliruan
prediksi di mana terdapat 10 sampel organik aktual yang salah teridentifikasi sebagai limbah anorganik
(Mendoza et al., 2023).

Pada skenario 15 epoch ini, terlihat adanya lonjakan angka deteksi palsu (false positive) yang dipicu
oleh area latar belakang (background) (Kumar et al., 2024). Terdeteksi sebanyak 75 sampel latar belakang
yang secara keliru diprediksi sebagai limbah anorganik, serta 62 sampel latar belakang yang terprediksi
sebagai limbah organik. Secara kuantitatif, kontaminasi latar belakang yang signifikan ini berdampak pada
tingkat presisi model, yaitu sebesar 22,73% untuk kelas anorganik (25 prediksi benar dari total 110 prediksi
anorganik) dan 16,87% untuk kelas organik (14 prediksi benar dari total 83 prediksi organik). Peningkatan
deteksi palsu dari sektor latar belakang pada iterasi 15 epoch ini mengindikasikan bahwa model masih
berada dalam fase adaptasi parameter (transitional phase), di mana pemisahan antara objek limbah dan latar
belakang kompleks belum terkonvergensi secara stabil, sehingga membutuhkan penambahan iterasi epoch
lebih lanjut untuk mengoptimalkan ambang batas deteksi (Park et al., 2023).

Hasil Performa Pengujian Enhance YOLOV5 Epoch 25
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Evaluasi terhadap performa pengujian model Enhanced YOLOvV5 pada skenario 25 epoch
dilakukan menggunakan matriks kebingungan (confusion matrix) untuk mendeteksi tingkat kestabilan
konvergensi serta akurasi deteksi jaringan (Z.-P. Tan et al., 2023a). Berdasarkan data matriks kebingungan
tersebut, model menunjukkan peningkatan performa yang sangat signifikan dalam memisahkan kelas objek
utama serta menekan tingkat kesalahan Klasifikasi. Pada kelas limbah anorganik, model berhasil
mengklasifikasikan 30 sampel secara tepat (true positive) dengan hanya 2 sampel limbah anorganik aktual
yang keliru diprediksi sebagai limbah organik. Sementara itu, pada kelas limbah organik yang menjadi
objek sasaran utama dalam pembuatan pupuk bio-organik, model mencatatkan tingkat keandalan yang
tinggi dengan berhasil mengidentifikasi 24 sampel secara akurat (true positive) tanpa ada satu pun sampel
organik aktual yang keliru diprediksi sebagai anorganik (0 sampel misklasifikasi) (Prabowo et al., 2024a).

Di samping keandalan pemisahan antarkelas objek, skenario 25 epoch ini juga berhasil menekan
angka deteksi palsu (false positive) dari sektor latar belakang (background) secara substansial jika
dibandingkan dengan skenario iterasi sebelumnya (H. Wang et al., 2023b). Terdeteksi sebanyak 12 sampel
latar belakang yang diprediksi sebagai limbah anorganik serta 19 sampel latar belakang yang terprediksi
sebagai limbah organik. Secara kuantitatif, penurunan kontaminasi latar belakang ini secara langsung
meningkatkan presisi model menjadi 71,43% untuk kelas anorganik (30 prediksi benar dari total 42 prediksi
anorganik) dan 53,33% untuk kelas organik (24 prediksi benar dari total 45 prediksi organik). Hasil ini
mengonfirmasi bahwa pelatihan hingga 25 epoch merupakan titik kestabilan yang sangat optimal (sweet
spot), di mana kombinasi Partial Layer Freezing dan augmentasi data berhasil mengarahkan pembobotan
lapisan neck dan head untuk mengekstrak fitur limbah organik secara presisi dan adaptif terhadap latar
belakang kompleks (Alvarez et al., 2022).

Hasil Performa Pengujian Enhance YOLOvV5 Epoch 35
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Evaluasi terhadap performa pengujian model Enhanced YOLOv5 pada skenario 35 epoch dilakukan
menggunakan matriks kebingungan (confusion matrix) untuk mendeteksi tingkat kejenuhan konvergensi
serta stabilitas model pada iterasi pelatihan tinggi (W. Zhang et al., 2023). Berdasarkan data matriks
kebingungan tersebut, model tetap menunjukkan keandalan klasifikasi yang sangat presisi pada objek
limbah organik aktual. Pada kelas limbah organik yang menjadi objek sasaran utama bahan baku pupuk
bio-organik, model berhasil mendeteksi 24 sampel secara akurat (true positive) tanpa ada satu pun sampel
organik aktual yang keliru diprediksi sebagai limbah anorganik (0 sampel misklasifikasi dari kelas organik
ke anorganik) (Hassan et al., 2024b). Sementara itu, pada kelas limbah anorganik, model berhasil
mengidentifikasi 27 sampel secara tepat (true positive), dengan hanya 5 sampel anorganik aktual yang
keliru terprediksi sebagai limbah organik.

Namun demikian, matriks kebingungan pada pengujian 35 epoch memperlihatkan lonjakan drastis
pada jumlah deteksi palsu (false positive) yang berasal dari sektor latar belakang (background). Terdeteksi
sebanyak 126 sampel latar belakang yang secara keliru diprediksi sebagai limbah anorganik, serta 155
sampel latar belakang yang terprediksi sebagai limbah organik. Secara kuantitatif, kontaminasi latar
belakang yang sangat masif ini berdampak signifikan pada penurunan tingkat presisi model, yaitu menjadi
17,65% untuk kelas anorganik (27 prediksi benar dari total 153 prediksi anorganik) dan 13,04% untuk kelas
organik (24 prediksi benar dari total 184 prediksi organik). Fenomena melonjaknya prediksi palsu pada
latar belakang di iterasi tinggi ini mengindikasikan bahwa perpanjangan pelatihan hingga 35 epoch
menyebabkan model mengalami kondisi overfitting atau over-sensitivity terhadap fitur tekstur latar
belakang (Xu et al., 2023c). Hasil ini mempertegas bahwa penambahan epoch melebihi 25 iterasi tidak lagi
efektif untuk meningkatkan performa operasional model, sehingga pengujian pada 25 epoch tetap menjadi
acuan titik kerja paling optimal (sweet spot) dalam penelitian ini (Prasad et al., 2022).

Hasil Perbandingan Performa Akhir
Tabel 1. Perbandingan Performa Hasil Akhir

Model Precision (%) Recall (%) mAP50 mAP50-95  Speed (m/s) Size
Baseline YOLOvV5s 99.56 100 99.5 76.38 14.01 17.66 M
Enhanced Epoch 10 98.45 99.74 99.5 72.54 8.88 17.66 M
Enhanced Epoch 15 95.09 99.73 99.37 71.91 9.11 17.66 M
Enhanced Epoch 25 99.53 100 99.5 68.59 8.59 17.66 M
Enhanced Epoch 35 98.26 99.84 99.5 70.92 9.97 17.66 M

Sumber: Data Diolah Penulis 2026

Evaluasi komparatif terhadap kinerja akhir seluruh varian model dilakukan untuk membandingkan
tingkat presisi (Precision), sensitivitas (Recall), akurasi lokalisasi (MAP50 dan mAP50-95), kecepatan
inferensi (Speed), serta efisiensi ukuran model (Size) (Jocher et al., 2022). Berdasarkan data rekapitulasi
perbandingan performa, kelima skenario model menunjukkan tingkat akurasi deteksi dasar yang sangat luar
biasa tinggi pada ambang batas loU 0,5, di mana nilai mAP50 secara konsisten berada pada kisaran 99,37%
hingga 99,50%. Model Baseline YOLOv5s mencatatkan nilai presisi sebesar 99,56% dan recall sempurna
sebesar 100%, dengan mAP50-95 mencapai 76,38% serta waktu inferensi 14,01 ms. Meskipun Baseline
YOLOv5s memiliki nilai mAP50-95 tertinggi, waktu inferensinya relatif lebih lambat dibandingkan seluruh
varian Enhanced YOLOV5 akibat pemrosesan pembaruan bobot di seluruh lapisan jaringan secara penuh
(H. Wang et al., 2023a).
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Penerapan pendekatan Enhanced YOLOv5 melalui skema Partial Layer Freezing terbukti
memberikan efisiensi komputasi dan peningkatan kecepatan inferensi (Speed) yang sangat signifikan tanpa
mengorbankan akurasi deteksi utama (mAP50) (L. Chen et al., 2023). Pada Enhanced Epoch 10, kecepatan
inferensi berhasil dipangkas menjadi 8,88 ms dengan presisi 98,45% dan recall 99,74%. Selanjutnya, pada
skenario Enhanced Epoch 25, model mencapai performa puncak (sweet spot) di mana nilai presisi kembali
meningkat secara tajam hingga 99,53% dan recall mencapai 100% (setara dengan model baseline).
Keunggulan utama dari Enhanced Epoch 25 terletak pada efisiensi pemrosesan, yang mencatatkan waktu
inferensi tercepat di antara seluruh skenario, yaitu hanya sebesar 8,59 ms per citra atau mengalami
peningkatan kecepatan pemrosesan sebesar ~38,68% dibandingkan Baseline YOLOv5s (Prabowo et al.,
2024Db).

Di sisi lain, perpanjangan pelatihan pada Enhanced Epoch 35 mencatatkan penurunan presisi menjadi
98,26% dan waktu inferensi yang membengkak menjadi 9,97 ms. Hal ini mengonfirmasi timbulnya gejala
over-fitting atau kejenuhan konvergensi saat pelatihan dilanjutkan melampaui 25 epoch (Xu et al., 2023a).
Dari aspek ukuran model (Size), seluruh varian model mempertahankan kapasitas parameter yang konstan
sebesar 17,66 MB. Keadaan ini membuktikan bahwa strategi Enhanced YOLOV5 berhasil mempercepat
responsibilitas deteksi real-time secara drastis tanpa menambah bobot memori perangkat keras. Dengan
demikian, Enhanced YOLOvV5 Epoch 25 direkomendasikan sebagai model paling optimal untuk
diimplementasikan pada sistem seleksi otomatis bahan baku pupuk bio-organik di lingkungan industri
petrokimia (Hassan et al., 2024a).

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil pengujian eksperimental, evaluasi metrik kinerja, dan analisis confusion matrix,
penelitian ini menunjukkan bahwa Enhanced YOLOV5 dengan integrasi partial layer freezing (freeze=[0])
dan data augmentation berhasil meningkatkan efisiensi pelatihan serta akurasi deteksi limbah organik.
Model terbaik diperoleh pada Enhanced YOLOv5 Epoch 25 sebagai sweet spot, dengan nilai precision
99,53%, recall 100%, dan mAP50 99,50%, yang mampu mencegah overfitting dibandingkan pelatihan
hingga 35 epoch. Selain itu, model ini memiliki waktu inferensi tercepat sebesar 8,59 ms/citra (x116 FPS)
dengan ukuran model 17,66 MB, atau sekitar 38,68% lebih cepat dibandingkan Baseline YOLOV5s (14,01
ms), sehingga layak diimplementasikan pada sistem seleksi otomatis bahan baku pupuk bio-organik
berbasis konveyor di industri petrokimia.

Untuk pengembangan selanjutnya, disarankan agar model diimplementasikan secara langsung
melalui integrasi dengan perangkat edge computing seperti NVIDIA Jetson dan sistem penyortir otomatis
pada jalur konveyor industri. Selain itu, penelitian berikutnya perlu mengevaluasi penambahan modul
atensi, seperti Convolutional Block Attention Module (CBAM), serta membandingkannya dengan
arsitektur YOLO generasi terbaru guna meningkatkan akurasi pada latar belakang yang kompleks.
Pengayaan dataset dengan variasi tingkat dekomposisi limbah, kondisi pencahayaan ekstrem, dan bayangan
dinamis juga diperlukan agar model semakin adaptif dan andal pada kondisi operasional industri secara
nyata.
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