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besar penelitian sebelumnya hanya berfokus pada akurasi keseluruhan
pada kondisi ideal dan belum mengevaluasi ketahanan model
terhadap deformasi fisik objek serta ketidakseimbangan kelas yang
umum ditemukan pada lingkungan daur ulang nyata. Penelitian ini
menganalisis robustness tiga generasi model YOLO, yaitu YOLOvVS8n,
YOLOv11n, dan YOLOv12n, menggunakan dataset WaDaBa yang
memiliki metadata tingkat deformasi fisik. Evaluasi dilakukan secara
multidimensi dengan mengukur akurasi Top-1, Macro-F1, recall per
kelas, latensi inferensi, efisiensi Pareto, serta kinetja pada berbagai
tingkat deformasi. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa YOLOv8n
memberikan performa terbaik dengan akurasi 85,42%, Macro-F1
0,8243, dan latensi inferensi 5,02 ms per citra (199,2 FPS), sehingga
menjadi satu-satunya model yang berada pada frontier Pareto akurasi—
latensi. Analisis deformasi menunjukkan bahwa seluruh model
mengalami penurunan kinerja pada kondisi deformasi berat, namun
YOLOVS8n tetap mempertahankan akurasi tertinggi sebesar 76,61%.
Selain itu, kelas PP menjadi kategori yang paling sulit diklasifikasikan
oleh seluruh model. Temuan ini menunjukkan bahwa generasi YOLO
yang lebih baru tidak selalu menghasilkan performa yang lebih baik
serta menegaskan pentingnya evaluasi robustness di luar metrik
akurasi konvensional.

Kata Kunci:  YOLO, plastik, klasifikasi, deformasi, efisiensi,
robustness

ABSTRAK

Abstracts Computer vision-based plastic resin code classification is a crucial
component of automated waste sorting systems to improve recycling efficiency.
However, most previous studies have focused primarily on overall accuracy nnder
ideal conditions and have not evaluated model robustness against physical object
deformation and class imbalance, botly of which are commonly encountered in real-
world recycling environments. This study analyzes the robustness of three
generations of YOLO models, namely YOLOvEn, YOLOwvl1n, and
YOLOuv12n, using the WaDaBa dataset, which provides metadata on physical
deformation levels. A multidimensional evaluation was conducted by measuring
Top-1 accuracy, Macro-F1 score, per-class recall, inference latency, Pareto
efficiency, and performance across different deformation levels. Experimental
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results show that YOLOv8n achieved the best overall performance, with an
accuracy of 85.42%, a Macro-F'1 score of 0.8243, and an inference latency of
5.02 ms per image (199.2 FPS), making it the only model located on the
accuracy—latency Pareto frontier. Deformation analysis revealed that all models
experienced performance degradation under severe deformation  conditions;
however, Y OLOv8n maintained the highest accuracy at 76.61%. In addition,
the PP class was consistently the most difficult category for all models to classify.
These findings indicate that newer YOLO generations do not necessarily deliver
superior performance and highlight the importance of robustness-oriented
evaluation beyond conventional accuracy metrics.

Keywords: YOLO, plastic, classification, deformation, efficiency, robustness.
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1. Pendahuluan

Sampah plastik telah menjadi salah satu tantangan lingkungan terbesar di dunia akibat tingginya tingkat
konsumsi plastik dan rendahnya efektivitas proses pemilahan sebelum daur ulang. Keberhasilan proses
daur ulang sangat bergantung pada kemampuan mengidentifikasi jenis resin plastik secara akurat karena
setiap jenis polimer memerlukan perlakuan pengolahan yang berbeda. Oleh karena itu, sistem klasifikasi
otomatis berbasis visi komputer menjadi komponen penting dalam mendukung proses pemilahan sampah
yang lebih cepat, konsisten, dan efisien. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa penerapan kecerdasan
buatan dan pembelajaran mendalam mampu meningkatkan akurasi serta efisiensi proses klasifikasi dan
penyortiran sampah dibandingkan metode konvensional.[1]

Dalam beberapa tahun terakhir, model deep learning berbasis Convolutional Neural Network (CNN)
dan keluarga You Only Look Once (YOLO) telah banyak digunakan untuk klasifikasi dan deteksi sampah
plastik. Model-model tersebut menawarkan keseimbangan yang baik antara akurasi dan kecepatan
inferensi sehingga berpotensi diterapkan pada sistem penyortiran real-time maupun perangkat tepi (edge
devices). Beberapa penelitian melaporkan akurasi klasifikasi yang tinggi pada dataset sampah plastik
menggunakan arsitektur CNN, transfer learning, maupun model YOLO generasi terbaru.|2]

Penelitian ini menggunakan WaDaBa (Waste Database) sebagai sumber data utama. WaDaBa
merupakan dataset publik yang diperkenalkan oleh Bobulski dan Pigtkowski untuk mendukung
pengembangan metode otomatis dalam pengenalan dan pemilahan sampah plastik berbasis pengolahan
citra. Dataset ini berisi sekitar 4.000 citra sampah plastik dengan variasi jenis resin, warna, kondisi
pencahayaan, dan tingkat deformasi fisik yang terkode pada metadata berkas. Keberadaan informasi
deformasi tersebut menjadikan WaDaBa unik dibandingkan dataset sampah plastik lainnya dan telah
dimanfaatkan sebagai benchmark dalam berbagai penelitian klasifikasi plastik berbasis deep learning
terkini. [3], [4]

Meskipun berbagai penelitian sebelumnya melaporkan tingkat akurasi yang tinggi, sebagian besar
evaluasi dilakukan pada kondisi yang relatif ideal, yaitu objek masih utuh, latar belakang terkendali, dan
distribusi kelas yang tidak dianalisis secara mendalam. Padahal pada lingkungan daur ulang nyata, sampah
plastik sering mengalami deformasi fisik seperti penyok, terlipat, tertekan, atau rusak akibat proses
penggunaan dan pengumpulan. Selain itu, distribusi data pada dataset resin plastik umumnya tidak
seimbang, di mana beberapa kategori memiliki jumlah sampel jauh lebih besar dibanding kategori lainnya.
Kondisi deformasi fisik dan ketidakseimbangan kelas tersebut dapat menyebabkan penurunan performa
model yang signifikan meskipun akurasi keseluruhan terlihat tinggi. [5]

Penelitian terdahulu juga masih berfokus pada pelaporan metrik akurasi keseluruhan tanpa
mengevaluasi ketahanan model terhadap variasi kondisi objek. Studi yang menggunakan dataset WalDaBa
umumnya membandingkan model berdasarkan akurasi atau mean Average Precision (mAP), namun
belum menganalisis secara khusus bagaimana performa model berubah ketika tingkat deformasi fisik
meningkat. Selain itu, belum ditemukan penelitian yang melakukan evaluasi lintas generasi model YOLO
pada tugas klasifikasi resin plastik menggunakan protokol pelatihan dan pengujian yang identik, sehingga
sulit untuk menilai apakah peningkatan generasi arsitektur benar-benar menghasilkan peningkatan
robustness dalam kondisi nyata. [4]
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Penelitian mengenai klasifikasi sampah plastik berbasis deep learning telah berkembang pesat dalam
beberapa tahun terakhir. Berbagai pendekatan telah diusulkan, mulai dari model CNN konvensional,
transfer learning, hingea arsitektur YOLO yang dirancang untuk kebutuhan inferensi real-time. Sebagian
besar penelitian melaporkan peningkatan akurasi yang signifikan pada kondisi pengujian yang terkontrol,
namun evaluasi umumnya masih berfokus pada metrik akurasi keseluruhan. Aspek robustness terhadap
deformasi fisik objek, ketidakseimbangan distribusi kelas, serta efisiensi komputasi untuk implementasi
pada perangkat tepi masih relatif jarang dibahas secara bersamaan, padahal ketiga faktor tersebut sangat
menentukan keberhasilan penerapan sistem pemilahan sampah otomatis di lingkungan operasional nyata.
[1], [5

Berdasarkan kesenjangan penelitian tersebut, studi ini mengusulkan kerangka evaluasi robustness
untuk menganalisis performa tiga generasi model YOLO, yaitu YOLOv8n, YOLOv11n, dan YOLOv12n,
pada tugas klasifikasi kode resin plastik menggunakan dataset WaDaBa. Berbeda dengan penelitian
sebelumnya yang berfokus pada akurasi sebagai indikator utama, penelitian ini mengevaluasi model secara
multidimensi melalui pengukuran akurasi Top-1, Macro-F1, recall per kelas, latensi inferensi, efisiensi
Pareto, serta ketahanan terhadap berbagai tingkat deformasi fisik objek. Selain menyajikan benchmark
lintas generasi YOLO dengan protokol eksperimen yang identik, penelitian ini juga memanfaatkan
metadata deformasi unik pada WaDaBa untuk melakukan analisis robustness yang lebih mendekati
kondisi operasional nyata. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan pemahaman yang lebih
komprehensif mengenai hubungan antara akurasi, efisiensi komputasi, dan ketahanan model terhadap
deformasi fisik, sekaligus menjadi dasar dalam pemilihan model yang optimal untuk sistem pemilahan
sampah plastik berbasis perangkat tepi.

2. Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimental komparatif untuk mengevaluasi robustness tiga
generasi model YOLO pada tugas klasifikasi kode resin plastik. Seluruh eksperimen dilakukan
menggunakan platform Kaggle Notebook dengan akselerasi GPU NVIDIA yang disediakan oleh
lingkungan komputasi berbasis cloud. Pendekatan ini memungkinkan evaluasi yang terkontrol terhadap
performa model menggunakan protokol pelatihan dan pengujian yang identik sehingga perbandingan
antar model dapat dilakukan secara objektif [1], [5].

Secara umum, tahapan penelitian meliputi akuisisi dataset, ckstraksi metadata dan label, pra-
pemrosesan data, pembagian dataset, pelatthan model, evaluasi performa, analisis robustness terhadap
deformasi fisik, serta evaluasi efisiensi komputasi. Alur penelitian secara keseluruhan ditunjukkan pada
Gambar 1.

Dataset yang digunakan adalah WaDaBa (Waste Database), yaitu dataset publik yang dikembangkan
untuk mendukung penelitian pengenalan dan pemilahan sampah plastik berbasis visi computer [3].
Dataset ini telah digunakan sebagai benchmark dalam berbagai penelitian klasifikasi dan deteksi sampah
plastik berbasis deep learning karena menyediakan variasi jenis resin, kondisi pencahayaan, dan
karakteristik fisik objek yang cukup beragam[4], [6]. Setelah proses parsing metadata, diperoleh 4.000 citra
yang merepresentasikan 100 objek unik. Kode resin PET (01), PE-HD (02), PP (05), dan PS (06) dipetakan
sebagai kelas utama, sedangkan PVC (03), PE-LD (04), Other (07), dan objek yang tidak dapat dibaca (00)
digabungkan ke dalam kelas Others.

Tabel 1. Distribusi Dataset WaDaBa Setelah Pemetaan Kelas

Kelas Jumlah Citra Jumlah Objek
PET 2200 55
PE-HD 600 15

PP 640 16

PS 520 13

Others 40 1

Berdasarkan Tabel 1, dataset menunjukkan distribusi yang tidak seimbang, di mana kelas PET
mendominasi sebanyak 2.200 citra sedangkan kelas Others hanya terdiri atas 40 citra. Kondisi ini umum
ditemukan pada dataset klasifikasi sampah dan dapat menyebabkan bias model terhadap kelas mayoritas

51, [7]-
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Gambar 1. Alur Penelitian
Sumber: Penulis, 2026

Tahap pra-pemrosesan diawali dengan ekstraksi metadata dari nama berkas untuk memperoleh

identitas objek, jenis resin, dan tingkat deformasi fisik. Seluruh citra kemudian diubah ukurannya menjadi
224 x 224 piksel dan dinormalisasi sebelum digunakan dalam proses pelatihan. Untuk meningkatkan
kemampuan generalisasi model, dilakukan augmentasi data yang mencakup rotasi, translasi, zoom,
perubahan kontras, dan pembalikan horizontal. Teknik augmentasi telah terbukti mampu meningkatkan
robustness model klasifikasi sampah berbasis deep learning terhadap variasi visual objek dan kondisi
lingkungan [5], [8], [9]
Dataset dibagi menjadi data pelatihan, validasi, dan pengujian menggunakan rasio 70:15:15 dengan
pendekatan stratified split pada level objek. Berbeda dengan pembagian pada level citra, pendekatan ini
memastikan bahwa citra dari objek yang sama tidak muncul pada lebih dari satu subset sehingga risiko
data leakage dapat diminimalkan [4].
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Tabel 2. Distribusi Dataset WaDaBa Setelah Pemetaan Kelas

Kelas Jumlah Citra Jumlah Objek
PET 2200 55
PE-HD 600 15

PP 640 16

PS 520 13

Others 40 1

Untuk mengurangi pengaruh ketidakseimbangan kelas, dilakukan oversampling pada subset pelatihan
hingga jumlah sampel setiap kelas menjadi setara dengan kelas mayoritas. Setelah proses oversampling,
masing-masing kelas pada data pelatthan memiliki 1.520 citra sehingga distribusi data menjadi lebih
seimbang,

Penelitian ini membandingkan tiga generasi model YOLO yang menyediakan mode klasifikasi resmi,
yaitu YOLOv8n-cls, YOLOvl11n-cls, dan YOLOv12n-cls. Keluarga YOLO dipilih karena memiliki
keseimbangan yang baik antara akurasi dan kecepatan inferensi sehingga banyak digunakan pada aplikasi
klasifikasi dan penyortiran sampah berbasis visi komputer yang membutuhkan kemampuan real-time[1],

21, [7]
Tabel 3. Konfigurasi Model

Parameter Nilai

Platform Kaggle Notebook
GPU Nvidia T4

Image Size 224x224

Batch Size 128

Epoch 30

Seed 42

Train Ratio 70%

Validation Ratio 15%

Test Ratio 15%

Seluruh model dilatih menggunakan konfigurasi yang identik sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3.
Pendekatan ini bertujuan memastikan bahwa perbedaan performa yang diperoleh berasal dari karakteristik
arsitektur model, bukan dari variasi parameter pelatihan.

Evaluasi dilakukan secara multidimensi menggunakan metrik akurasi Top-1, Precision, Recall, Macro-
F1, latensi inferensi, throughput dalam satuan frame per second (FPS), jumlah parameter, dan ukuran
model. Accuracy digunakan untuk mengukur proporsi prediksi yang benar terhadap seluruh sampel
pengujian dan dihitung menggunakan Persamaan (1).

Accuracy = (TP + TN) /(TP + TN + FP + FN) 1)

Precision digunakan untuk mengukur proporsi prediksi positif yang benar sebagaimana ditunjukkan pada
Persamaan (2).

Precision = TP /(TP + FP) 2

Recall digunakan untuk mengukur kemampuan model dalam mengenali seluruh sampel dari suatu kelas
dan dihitung menggunakan Persamaan (3).

Recall = TP / (TP + FN) 3)

Selanjutnya, F1-Score digunakan untuk mengevaluasi keseimbangan antara precision dan recall
sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (4).

F1 = 2x (Precision x Recall)/ (Precision + Recall) 4

Selain evaluasi klasifikasi konvensional, penelitian ini melakukan analisis robustness dengan
memanfaatkan metadata deformasi yang tersedia pada WaDaBa. Data uji dikelompokkan ke dalam empat
tingkat deformasi, yaitu utuh, ringan, sedang, dan berat. Akurasi kemudian dihitung secara terpisah pada
setiap kelompok deformasi untuk mengukur kemampuan model mempertahankan performa ketika
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kondisi objek semakin terdegradasi. Evaluasi robustness menjadi penting karena objek sampah pada
lingkungan operasional nyata sering mengalami deformasi fisik yang dapat memengaruhi kemampuan
model dalam mengekstraksi fitur visual secara konsisten [2], [5].

Untuk mengevaluasi efisiensi komputasi, dilakukan pengukuran latensi inferensi pada citra tunggal dan
throughput model dalam satuan FPS. Hasil evaluasi kemudian dianalisis menggunakan pendekatan Pareto
frontier untuk mengidentifikasi model yang memberikan keseimbangan terbaik antara akurasi dan biaya
komputasi. Selain itu, confusion matrix dan recall per kelas digunakan untuk mengidentifikasi pola
kesalahan klasifikasi serta mengetahui kategori resin yang paling sulit dibedakan oleh masing-masing
model. Pendekatan evaluasi ini memungkinkan analisis yang lebih komprehensif dibandingkan
penggunaan metrik akurasi saja, sebagaimana dirckomendasikan dalam penelitian klasifikasi sampah
berbasis deep learning terbaru [1], [5], [7].

3. Hasil dan Pembahasan

Pada tahap ini dilakukan evaluasi terhadap performa YOLOv8, YOLOvll, dan YOLOv12
menggunakan dataset citra X-ray paru yang telah diproses pada tahap sebelumnya. Pengujian bertujuan
untuk mengukur kemampuan setiap model dalam melakukan klasifikasi penyakit paru secara akurat dan
konsisten. Analisis dilakukan berdasarkan metrik evaluasi global maupun performa per kelas untuk
memperoleh gambaran yang lebih komprehensif mengenai keunggulan dan keterbatasan masing-masing
model. Selain itu, hasil yang diperoleh juga dibandingkan untuk mengetahui perkembangan performa
antar generasi model YOLO yang digunakan dalam penelitian ini.

Tabel 4. Perbandingan Performa Model

Model Accuracy Macro-F1 Latensi FPS
YOLOv8n 85.42 0.8243 5.02 199.2
YOLOv1ln 8251 0.6884 6.48 154.3
YOLOvI2n  69.68 0.5719 10.34 96.7

Tabel 4 menunjukkan perbandingan performa keseluruhan tiga generasi model YOLO pada tugas
klasifikasi kode resin plastik. Hasil pengujian menunjukkan bahwa YOLOv8n memperoleh performa
terbaik dengan akurasi Top-1 sebesar 85,42% dan Macro-F1 sebesar 0,8243. Selain menghasilkan akurasi
tertinggi, YOLOv8n juga memiliki latensi inferensi paling rendah, yaitu 5,02 ms per citra atau setara
dengan throughput sebesar 199,2 FPS. Hasil ini menunjukkan bahwa YOLOv8n mampu memberikan
keseimbangan terbaik antara akurasi dan efisiensi komputasi.

YOLOvlln menempati posisi kedua dengan akurasi 82,51% dan Macro-F1 sebesar 0,6884.
Meskipun mampu mempertahankan tingkat akurasi yang relatif tinggi, terjadi penurunan sebesar 2,91
poin persentase dibandingkan YOLOv8n. Selain itu, latensi inferensinya meningkat menjadi 6,48 ms per
citra.

Sebaliknya, YOLOv12n menunjukkan penurunan performa yang cukup signifikan dengan akurasi
hanya 69,68% dan Macro-F1 sebesar 0,5719. Model ini juga memiliki latensi inferensi tertinggi sebesar
10,34 ms per citra. Temuan ini menunjukkan bahwa peningkatan generasi arsitektur YOLO tidak selalu
menghasilkan peningkatan performa pada tugas klasifikasi resin plastik. Pada dataset WaDabBa,
YOLOVS8n justru mampu memberikan kombinasi terbaik antara akurasi, kemampuan generalisasi, dan
efisiensi komputasi.

Tabel 5. Recall Per Kelas

Model Others PE-HD PET PP PS

YOLOv8n 100 97.5 95.0 46.67 81.25
YOLOv11n 100 100 93.89 4417 61.25
YOLOv12n 100 39.17 95.28 19.17 73.75

Analisis recall per kelas dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam mengenali setiap
kategori resin plastik secara individual. Hasil pengujian menunjukkan bahwa seluruh model mampu
mengidentifikasi kelas Others dengan recall sempurna sebesar 100%. Namun, performa antar model
menunjukkan perbedaan yang cukup besar pada kelas PE-HD, PP, dan PS.

YOLOv11n menghasilkan recall tertinggi pada kelas PE-HD sebesar 100%, sedangkan YOLOv8n
memperoleh recall sebesar 97,50%. Sebaliknya, YOLOv12n mengalami penurunan yang signifikan pada
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kelas tersebut dengan recall hanya 39,17%. Pada kelas PET, seluruh model menunjukkan performa yang
relatif tingei dengan recall di atas 93%.

Kelas PP merupakan kategori yang paling sulit diklasifikasikan oleh seluruh model. Recall tertingei
hanya mencapai 46,67% pada YOLOv8n, sedangkan YOLOv11n dan YOLOv12n masing-masing hanya
mencapai 44,17% dan 19,17%. Hasil ini mengindikasikan bahwa karakteristik visual PP memiliki
kemiripan yang tinggi dengan beberapa kelas resin lainnya sehingga lebih sulit dibedakan oleh model.
Temuan ini konsisten dengan nilai Macro-F1 yang menunjukkan bahwa ketidakseimbangan performa
antar kelas masih menjadi tantangan utama dalam klasifikasi resin plastik.
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Gambar 2. Confusion Matrix YOLOv8n
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Gambar 3. Confusion Matrix YOLOv11n
Sumber: Penulis, 2026
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Gambar 4. Confusion Matrix YOLOv12n
Sumber: Penulis, 2026

Analisis confusion matrix digunakan untuk mengidentifikasi pola kesalahan klasifikasi yang dilakukan
oleh masing-masing model. Pada Gambar 2, YOLOv8n menunjukkan kemampuan klasifikasi yang baik
pada kelas PET dan PE-HD dengan jumlah prediksi benar yang tinggi. Namun demikian, kesalahan
klasifikasi masih sering terjadi pada kelas PP yang cenderung diprediksi sebagai PE-HD atau PS.

Pola yang serupa juga terlihat pada YOLOv11n sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3. Meskipun
model ini mampu mencapai recall sempurna pada kelas PE-HD, sejumlah sampel PP masih salah
diklasifikasikan ke dalam kelas PE-HD dan PS. Selain itu, sebagian sampel PS juga diprediksi sebagai PP
schingga menyebabkan penurunan recall pada kelas tersebut.

Gambar 4 menunjukkan bahwa YOLOv12n mengalami tingkat kebingungan antar kelas yang lebih
tinggi dibandingkan dua model lainnya. Kesalahan terbesar terjadi pada kelas PE-HD dan PP. Sebanyak
40 sampel PE-HD diprediksi sebagai PET, sedangkan lebih dari separuh sampel PP salah diklasifikasikan
menjadi PET atau PE-HD. Kondisi ini menjelaskan rendahnya nilai Macro-F1 dan recall yang diperoleh
YOLOv12n.

Tabel 6. Stratifikasi Deformasi

Model Utuh Ringan Sedang Berat
YOLOv8n 86.63 87.79 90.64 76.61
YOLOvl11n 84.88 85.47 84.21 75.44
YOLOv12n 72.09 73.26 73.1 60.23

Robustness terhadap Deformasi (semakin landai = semakin robust)

—&— YOLOv8n
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Gambar 5. Confusion Matrix YOLOv12n
Sumber: Penulis, 2026

Tabel 6 dan Gambar 5 menunjukkan performa model pada berbagai tingkat deformasi fisik objek.
Secara umum, seluruh model mengalami penurunan akurasi ketika tingkat deformasi meningkat,
terutama pada kategori deformasi berat.
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YOLOv8n menunjukkan robustness terbaik dengan akurasi 86,63%, 87,79%, 90,64%, dan 76,61%
masing-masing pada kategori utuh, ringan, sedang, dan berat. Menariknya, performa model justru
meningkat pada kategori deformasi sedang sebelum mengalami penurunan pada deformasi berat. Hal ini
menunjukkan bahwa model masih mampu mempertahankan kemampuan ekstraksi fitur pada kondisi
objek yang mengalami perubahan bentuk moderat.

YOLOv11n menunjukkan pola yang relatif stabil hingga deformasi sedang, namun mengalami
penurunan menjadi 75,44% pada deformasi berat. Sementara itu, YOLOv12n mengalami degradasi
performa yang paling signifikan. Akurasinya turun dari 73,10% pada deformasi sedang menjadi hanya
60,23% pada deformasi berat. Hasil ini menunjukkan bahwa YOLOv12n memiliki sensitivitas yang lebih
tinggi terhadap perubahan bentuk objek dibandingkan dua model lainnya.

Frontier Efisiensi (ukuran titik = ukuran model)
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Gambar 6. Pareto Frontier
Sumber: Penulis, 2026

Gambar 6 menunjukkan hubungan antara akurasi dan latensi inferensi untuk ketiga model yang diuji.
Analisis Pareto digunakan untuk mengidentifikasi model yang memberikan keseimbangan terbaik antara
performa klasifikasi dan biaya komputasi.

YOLOv8n berada pada posisi paling optimal dengan akurasi tertinggi sebesar 85,42% dan latensi
terendah sebesar 5,02 ms per citra. Model ini menjadi satu-satunya solusi yang berada pada frontier
Pareto karena tidak ada model lain yang mampu memberikan akurasi lebih tinggi dengan latensi yang
lebih rendah secara bersamaan.

YOLOv11n berada di bawah frontier Pareto katena memiliki akurasi lebih rendah dan latensi lebih
tinggi dibandingkan YOLOv8n. Kondisi yang sama juga terjadi pada YOLOv12n yang menunjukkan
kombinasi performa dan efisiensi paling rendah. Dengan demikian, dari perspektif implementasi pada
perangkat tepi dan sistem pemilahan sampah real-time, YOLOv8n merupakan pilihan yang paling layak
untuk diterapkan.

4. Kesimpulan

Penelitian ini telah melakukan evaluasi komparatif terhadap tiga generasi model YOLO, yaitu
YOLOV8n, YOLOv11n, dan YOLOv12n, untuk tugas klasifikasi kode resin plastik menggunakan dataset
WaDaBa. Evaluasi dilakukan secara multidimensi dengan mempertimbangkan akurasi Top-1, Macro-F1,
recall per kelas, latensi inferensi, efisiensi Pareto, serta robustness terhadap berbagai tingkat deformasi
fisik objek. Hasil penelitian menunjukkan bahwa perbedaan generasi arsitektur YOLO tidak selalu
menghasilkan peningkatan performa pada tugas klasifikasi resin plastik.

Berdasarkan hasil pengujian, YOLOv8n memberikan performa terbaik dengan akurasi Top-1 sebesar
85,42%, Macro-F1 sebesar 0,8243, dan latensi inferensi sebesar 5,02 ms per citra (199,2 FPS). Selain
memiliki akurasi tertinggi, YOLOvV8n juga menunjukkan ketahanan terbaik terhadap deformasi fisik
dengan tetap mempertahankan akurasi sebesar 76,61% pada kategori deformasi berat. Analisis Pareto
menunjukkan bahwa YOLOv8n merupakan satu-satunya model yang berada pada frontier Pareto karena
mampu memberikan kombinasi optimal antara akurasi dan efisiensi komputasi.

Analisis confusion matrix dan recall per kelas menunjukkan bahwa kelas PP merupakan kategori yang
paling sulit diklasifikasikan oleh seluruh model, sedangkan kelas PET dan PE-HD cenderung memiliki
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tingkat pengenalan yang lebih baik. Selain itu, seluruh model mengalami penurunan performa ketika
tingkat deformasi objek meningkat, khususnya pada kategori deformasi berat. Temuan ini menegaskan
bahwa evaluasi robustness terhadap kondisi fisik objek perlu dipertimbangkan sebagai bagian penting
dalam pengembangan sistem klasifikasi sampah plastik, karena metrik akurasi keseluruhan saja belum
mampu menggambarkan performa model secara komprehensif.

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa YOLOv8n merupakan model yang paling
sesuai untuk implementasi sistem pemilahan sampah plastik berbasis perangkat tepi dan aplikasi real-time.
Penelitian selanjutnya dapat difokuskan pada pengembangan teknik penanganan ketidakseimbangan kelas
yang lebih efektif, perluasan jumlah objek pada kelas minoritas, serta eksplorasi metode augmentasi dan
domain adaptation untuk meningkatkan robustness model terhadap kondisi operasional yang lebih
beragam.
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