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Abstrak 
 

Pemeriksaan kelengkapan atribut seragam siswa secara manual masih banyak dilakukan di lingkungan sekolah, 
khususnya pada sekolah kejuruan dengan jumlah siswa yang besar. Proses tersebut membutuhkan waktu, rentan 
terhadap subjektivitas, dan sulit terdokumentasi secara konsisten. Penelitian ini bertujuan membandingkan kinerja 
YOLOv8n dan Faster R-CNN MobileNetV3 320 FPN dalam mendeteksi atribut seragam sekolah secara otomatis. 
Dataset yang digunakan terdiri dari 638 citra seragam sekolah dengan lima kelas objek, yaitu epolet, name_tag, sabuk, 
sepatu_hitam, dan topi. Kedua model dilatih menggunakan dataset yang sama, kemudian dievaluasi berdasarkan 
Intersection over Union (IoU), mean Average Precision (mAP), dan Frames per Second (FPS) pada konfigurasi 
eksperimen yang digunakan. Hasil pengujian menunjukkan bahwa YOLOv8n memperoleh IoU sebesar 0,8713, mAP50 
sebesar 0,9193, mAP50-95 sebesar 0,6695, dan kecepatan 83,5921 FPS. Sementara itu, Faster R-CNN memperoleh 
IoU sebesar 0,6714, mAP50 sebesar 0,6640, mAP50-95 sebesar 0,3853, dan kecepatan 9,5801 FPS. Hasil tersebut 
mengindikasikan bahwa, pada konfigurasi eksperimen dan subset evaluasi yang digunakan, YOLOv8n memiliki 
keseimbangan yang lebih baik antara akurasi lokalisasi, akurasi deteksi, dan efisiensi inferensi. Dengan demikian, 
YOLOv8n berpotensi lebih sesuai digunakan sebagai dasar pengembangan sistem pemantauan kelengkapan seragam 
sekolah secara semi-real-time. 
 

Kata kunci: atribut seragam sekolah, Faster R-CNN, FPS, object detection, YOLOv8n. 
 

Abstract 
 

Manual inspection of students’ uniform completeness is still commonly performed in schools, especially in 
vocational schools with a large number of students. This process is time-consuming, prone to subjectivity, and difficult 
to document consistently. This study aims to compare the performance of YOLOv8n and Faster R-CNN MobileNetV3 
320 FPN in automatically detecting school uniform attributes. The dataset used in this study consists of 638 school 
uniform images with five object classes, namely epolet, name_tag, sabuk, sepatu_hitam, and topi. Both models were 
trained using the same dataset and evaluated based on Intersection over Union (IoU), mean Average Precision (mAP), 
and Frames per Second (FPS) under the experimental configuration used in this study. The experimental results show 
that YOLOv8n achieved an IoU of 0.8713, mAP50 of 0.9193, mAP50-95 of 0.6695, and an inference speed of 83.5921 
FPS. Meanwhile, Faster R-CNN achieved an IoU of 0.6714, mAP50 of 0.6640, mAP50-95 of 0.3853, and an inference 
speed of 9.5801 FPS. These results indicate that, under the experimental configuration and evaluation subsets used 
in this study, YOLOv8n provides a better balance between localization accuracy, detection accuracy, and inference 
efficiency. Therefore, YOLOv8n has the potential to be more suitable as a basis for developing a semi-real-time school 
uniform completeness monitoring system. 
 

Keywords: Faster R-CNN, FPS, object detection, school uniform attributes, YOLOv8n. 
 

 
I. PENDAHULUAN 

 
Pemeriksaan kelengkapan atribut seragam siswa 

merupakan salah satu kegiatan rutin dalam 

penerapan tata tertib sekolah. Pada praktiknya, 
pemeriksaan tersebut masih banyak dilakukan secara 
manual oleh guru atau petugas sekolah sehingga 
membutuhkan waktu, bergantung pada ketelitian 
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petugas, dan sulit terdokumentasi secara konsisten. 
Permasalahan ini semakin terasa pada sekolah 
kejuruan dengan jumlah siswa yang besar, terutama 
ketika pemeriksaan dilakukan dalam waktu terbatas. 
Atribut seperti epolet, papan nama, sabuk, sepatu 
hitam, dan topi merupakan bagian penting dari 
kelengkapan seragam yang perlu dipantau karena 
berkaitan dengan kedisiplinan dan keseragaman 
penampilan siswa. Oleh karena itu, pemanfaatan 
teknologi computer vision melalui deteksi objek 
dapat menjadi alternatif untuk membantu proses 
pemantauan atribut seragam secara lebih objektif, 
cepat, dan terdokumentasi. 

Perkembangan metode object detection telah 
memungkinkan sistem komputer mengenali dan 
melokalisasi objek secara otomatis dari citra digital. 
Keluarga YOLO menjadi salah satu pendekatan 
deteksi objek yang banyak dikembangkan untuk 
kebutuhan deteksi cepat dan real-time, termasuk 
melalui pengembangan arsitektur hingga YOLOv8n 
[1], [2]. Di sisi lain, kajian deteksi objek modern 
menunjukkan bahwa pemilihan model tidak hanya 
ditentukan oleh akurasi, tetapi juga oleh efisiensi 
komputasi, kecepatan inferensi, dan kesesuaian 
terhadap kebutuhan implementasi [3], [4]. Pada 
konteks atribut seragam, tantangan deteksi juga 
berkaitan dengan ukuran objek yang relatif kecil, 
seperti name tag, epolet, dan sabuk, karena objek 
kecil memiliki informasi visual terbatas serta lebih 
rentan terhadap gangguan latar belakang [5], [6]. 
Selain itu, penelitian pada domain pakaian 
menunjukkan bahwa pendekatan deep learning dan 
deteksi objek dapat dimanfaatkan untuk mengenali 
kategori, gaya, dan atribut visual pakaian [7], [8]. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian 
ini bertujuan membandingkan kinerja YOLOv8n dan 
Faster R-CNN MobileNetV3 320 FPN dalam 
mendeteksi atribut seragam sekolah secara otomatis. 
Dataset yang digunakan terdiri dari lima kelas atribut 
seragam, yaitu epolet, name_tag, sabuk, 

sepatu_hitam, dan topi. Kedua model dibandingkan 
berdasarkan akurasi lokalisasi, akurasi deteksi, dan 
efisiensi inferensi menggunakan metrik Intersection 
over Union (IoU), mAP50, mAP50-95, dan Frames 
per Second (FPS), yang umum digunakan dalam 
evaluasi deteksi objek [9], [10]. Kontribusi 
penelitian ini adalah memberikan analisis 
komparatif terhadap dua pendekatan deteksi objek 
pada dataset spesifik atribut seragam sekolah, 
sehingga dapat menjadi dasar empiris dalam 
pemilihan model untuk pengembangan sistem 
pemantauan kelengkapan seragam sekolah secara 
semi-real-time. 

 
II. METODE PENELITIAN 

 
A. Alur Penelitian 

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan 
utama, yaitu pengumpulan dataset, anotasi citra, 
pembagian dataset, preprocessing dan augmentasi 
data, pelatihan model, pengujian model, serta 
evaluasi kinerja. Model yang dibandingkan dalam 
penelitian ini adalah YOLOv8n sebagai representasi 
metode one-stage detector dan Faster R-CNN 
MobileNetV3 320 FPN sebagai representasi metode 
two-stage detector. Pendekatan YOLO dipilih karena 
keluarga model YOLO dirancang untuk melakukan 
deteksi objek secara langsung dalam satu proses 
inferensi, sehingga banyak digunakan pada 
kebutuhan deteksi real-time [1], [2]. Faster R-CNN 
digunakan sebagai pembanding karena model ini 
menerapkan Region Proposal Network untuk 
menghasilkan kandidat wilayah objek sebelum 
proses klasifikasi dan regresi bounding box [11]. 
Pada implementasi ini, varian Faster R-CNN 
MobileNetV3 320 FPN dipilih karena merupakan 
model beresolusi rendah dengan backbone 
MobileNetV3-Large yang ditujukan untuk kasus 
penggunaan bergerak atau ringan [11].

 
Gambar 1. Alur Penelitian Deteksi Otomatis Atribut Seragam Sekolah 
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B. Dataset dan Anotasi 
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

terdiri dari 638 citra seragam sekolah yang diperoleh 
dari konteks lingkungan sekolah kejuruan. Citra 
tersebut merepresentasikan atribut seragam siswa 
dalam berbagai kondisi pengambilan gambar, seperti 
variasi posisi tubuh, latar belakang, pencahayaan, 
dan letak atribut pada seragam. Variasi tersebut 

diperlukan agar model dapat mempelajari 
karakteristik objek secara lebih realistis dan tidak 
hanya bergantung pada kondisi pengambilan gambar 
yang terlalu terkontrol. Detail jumlah dataset, kelas 
objek, dan rancangan eksperimen ini berasal dari 
draf penelitian yang telah disusun sebelumnya. 
Distribusi jumlah objek pada data latih ditunjukkan 
pada Gambar 2.

 

 
Gambar 2. Distribusi Objek per Kelas pada Data Latih 

 

Objek yang dianotasi terdiri dari lima kelas atribut 
seragam, yaitu epolet, name_tag, sabuk, 
sepatu_hitam, dan topi. Proses anotasi dilakukan 
menggunakan bounding box berbentuk persegi 
panjang pada setiap atribut yang terlihat dalam citra. 
Anotasi berbasis bounding box digunakan karena 
kedua model yang dibandingkan merupakan model 
deteksi objek yang memprediksi lokasi objek dalam 
bentuk kotak pembatas [12]. Contoh anotasi 

bounding box pada masing-masing kelas 
ditunjukkan pada Gambar 3. Dataset kemudian 
dibagi menjadi data latih, data validasi, dan data uji 
dengan rasio 70:20:10. Data latih digunakan untuk 
proses pembelajaran model, data validasi digunakan 
untuk memantau performa selama pelatihan, 
sedangkan data uji digunakan untuk mengukur 
kinerja akhir model. 

 

 
Gambar 3. Contoh Anotasi Bounding Box pada Setiap Kelas Atribut Seragam 
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C. Preprocessing dan Augmentasi Data 
Tahap preprocessing dilakukan untuk 

menyesuaikan citra dengan kebutuhan masing-
masing model. Pada YOLOv8n, citra distandarkan ke 
ukuran 640 × 640 piksel. Sementara itu, Faster R-
CNN MobileNetV3 320 FPN menggunakan 
konfigurasi input sesuai pipeline model yang 
digunakan. Selain penyesuaian ukuran citra, 
dilakukan pula normalisasi piksel agar data masukan 
lebih stabil selama proses pelatihan. 

Augmentasi data diterapkan pada data latih untuk 
meningkatkan kemampuan generalisasi model 
terhadap variasi kondisi citra [3], [4]. Teknik 
augmentasi yang digunakan meliputi horizontal 
flipping, rotasi sudut kecil, penyesuaian kecerahan, 
dan blur ringan. Augmentasi hanya diterapkan pada 
data latih, sedangkan data validasi dan data uji tidak 
diberi augmentasi agar hasil evaluasi tetap 

mencerminkan performa model pada data yang 
belum pernah dilihat sebelumnya. 
 
D. Konfigurasi Eksperimen 

Penelitian ini menggunakan dua model deteksi 
objek, yaitu YOLOv8n dan Faster R-CNN 
MobileNetV3 320 FPN. YOLOv8n dipilih karena 
memiliki ukuran model yang ringan dan mendukung 
proses inferensi cepat [2], [12]. Faster R-CNN 
MobileNetV3 320 FPN digunakan sebagai 
pembanding karena merepresentasikan pendekatan 
two-stage detector yang menggunakan tahapan 
region proposal sebelum klasifikasi dan regresi 
bounding box [11]. Konfigurasi eksperimen disusun 
agar kedua model dapat dibandingkan berdasarkan 
metrik akurasi lokalisasi, akurasi deteksi, dan 
kecepatan inferensi.

 
Tabel 1. Konfigurasi Eksperimen 

Komponen YOLOv8n Faster R-CNN 
Arsitektur YOLOv8n Faster R-CNN MobileNetV3 320 FPN 
Ukuran input 640 × 640 piksel 320 FPN processed input 
Jumlah epoch 40 12 
Batch size 16 pada GPU / 4 pada CPU 1 
Subset evaluasi Data uji Data validasi* 
Metrik evaluasi IoU, mAP50, mAP50-95, FPS IoU, mAP50, mAP50-95, FPS 

 
Faster R-CNN dievaluasi menggunakan data 
validasi karena struktur label pada data uji tidak 
dapat dimuat secara identik pada pipeline Faster R-
CNN. 
 
E. Evaluasi Kinerja Model 

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan 
Intersection over Union (IoU), mean Average 
Precision (mAP), dan Frames per Second (FPS) [9], 
[10]. IoU digunakan untuk mengukur tingkat 
tumpang tindih antara bounding box hasil prediksi 
dan bounding box sebenarnya. Mean Average 
Precision digunakan untuk mengukur kualitas 
deteksi berdasarkan hubungan antara precision dan 
recall. Penggunaan mAP pada beberapa ambang 
IoU, seperti mAP50 dan mAP50-95, umum 
digunakan dalam evaluasi deteksi objek [9], [10], 
[13]. 
 
IoU dihitung menggunakan Persamaan (1). 
 

𝐼𝑜𝑈 =
𝐴𝑟𝑒𝑎	𝑜𝑓	𝑂𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝
𝐴𝑟𝑒𝑎	𝑜𝑓	𝑈𝑛𝑖𝑜𝑛

  
(1) 

 
Average Precision dihitung menggunakan 
Persamaan (2), sedangkan mean Average Precision 
dihitung menggunakan Persamaan (3). 
 

𝐴𝑃 = 2 𝑝
!

"
(𝑟) 𝑑𝑟 (2) 

 

𝑚𝐴𝑃 =
1
𝑁
:𝐴
#

$%!

𝑃$ (3) 

 
Selain akurasi deteksi, penelitian ini juga 

mengevaluasi kecepatan inferensi menggunakan 
FPS. Metrik ini penting karena sistem yang 
ditujukan untuk pemantauan seragam sekolah perlu 
memiliki kemampuan pemrosesan cepat, terutama 
jika dikembangkan menjadi sistem semi-real-time. 
Kecepatan inferensi dihitung menggunakan 
Persamaan (4). 
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𝐹𝑃𝑆 =
𝑁&$'()

𝑡$*+,(,*-$
 (4) 

Dengan menggunakan IoU, mAP, dan FPS, 
evaluasi dalam penelitian ini tidak hanya menilai 
akurasi deteksi, tetapi juga mempertimbangkan 
efisiensi model untuk kebutuhan implementasi 
praktis. 

 
III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 
A. Perilaku Pelatihan Model 

Proses pelatihan YOLOv8n dilakukan selama 40 
epoch dengan memantau perkembangan nilai 
training loss, validation loss, mAP50, dan mAP50-
95. Gambar 4 menunjukkan bahwa nilai training loss 
dan validation loss YOLOv8n mengalami penurunan 
secara bertahap selama proses pelatihan. Pola 
tersebut menunjukkan bahwa model mampu 
mempelajari karakteristik visual atribut seragam 
sekolah, seperti epolet, name_tag, sabuk, sepatu 
hitam, dan topi. YOLO merupakan model deteksi 
objek yang melakukan prediksi lokasi dan kelas 
objek secara langsung dalam satu tahapan inferensi 
[1], [2]. 

 

 
Gambar 4. Perkembangan Nilai Training Loss dan 

Validation Loss YOLOv8n 
 
Selain penurunan nilai loss, perkembangan nilai 

mAP YOLOv8n juga menunjukkan pola 
peningkatan. Gambar 5 memperlihatkan bahwa nilai 
mAP50 meningkat cukup cepat pada beberapa epoch 
awal dan kemudian cenderung stabil pada epoch 
berikutnya. Nilai mAP50-95 juga mengalami 
peningkatan bertahap, meskipun berada di bawah 
mAP50 karena metrik tersebut menggunakan 
ambang IoU yang lebih ketat. Penggunaan mAP50-
95 umum digunakan dalam evaluasi deteksi objek 
karena menilai performa model pada beberapa 
ambang IoU [9], [10], [13]. 

 

 
Gambar 5. Perkembangan Nilai mAP50 dan 

mAP50-95 YOLOv8n 
 

Pada model Faster R-CNN MobileNetV3 320 
FPN, proses pelatihan dilakukan selama 12 epoch. 
Gambar 6 menunjukkan bahwa nilai training loss 
Faster R-CNN mengalami penurunan dari epoch 
awal hingga akhir pelatihan. Hal ini menunjukkan 
bahwa model mampu mempelajari pola objek pada 
dataset yang digunakan. Faster R-CNN 
menggunakan Region Proposal Network untuk 
menghasilkan kandidat wilayah objek sebelum 
proses klasifikasi dan regresi bounding box 
dilakukan [11]. 

 

 
Gambar 6. Perkembangan Nilai Training Loss 

Faster R-CNN 
 

Berdasarkan grafik pelatihan, kedua model sama-
sama menunjukkan proses pembelajaran yang 
berjalan. Namun, performa akhir kedua model perlu 
dilihat berdasarkan metrik evaluasi kuantitatif 
karena penurunan loss tidak selalu langsung 
menunjukkan kemampuan deteksi yang sama pada 
data evaluasi. Oleh karena itu, analisis berikutnya 
difokuskan pada perbandingan nilai IoU, mAP50, 
mAP50-95, dan FPS. 
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B. Hasil Perbandingan Kuantitatif 
Hasil perbandingan kinerja YOLOv8n dan Faster 

R-CNN MobileNetV3 320 FPN ditunjukkan pada 
Tabel 2. Metrik yang digunakan meliputi 
Intersection over Union (IoU), mAP50, mAP50-95, 
dan Frames per Second (FPS). IoU digunakan untuk 
mengukur tingkat kesesuaian antara bounding box 
prediksi dan bounding box ground truth [9], [13]. 

 
Tabel 2. Perbandingan Kinerja YOLOv8n dan Faster 

R-CNN 

Model Data IoU mAP50 mAP50-
95 

FPS 

YOLOv8n Uji 0,8713 0,9193 0,6695 83,5921 
Faster R-CNN 
MobileNetV3 
320 FPN 

Val 0,6714 0,6640 0,3853 9,5801 

 
Berdasarkan Tabel 2, YOLOv8n memperoleh 

nilai IoU sebesar 0,8713, sedangkan Faster R-CNN 
MobileNetV3 320 FPN memperoleh nilai IoU 
sebesar 0,6714. Hasil tersebut menunjukkan bahwa 
YOLOv8n menghasilkan lokalisasi objek yang lebih 
baik pada konfigurasi eksperimen yang digunakan. 
Nilai IoU yang lebih tinggi mengindikasikan bahwa 
posisi bounding box hasil prediksi lebih mendekati 
anotasi sebenarnya. 

Pada metrik mAP50, YOLOv8n memperoleh nilai 
0,9193, sedangkan Faster R-CNN memperoleh nilai 
0,6640. Hasil tersebut menunjukkan bahwa 
YOLOv8n memiliki kemampuan deteksi yang lebih 
tinggi pada ambang IoU 0,50. Pada metrik mAP50-
95, YOLOv8n memperoleh nilai 0,6695, sedangkan 
Faster R-CNN memperoleh nilai 0,3853. Nilai 
mAP50-95 yang lebih tinggi menunjukkan bahwa 
YOLOv8n lebih konsisten dalam menghasilkan 
prediksi pada ambang IoU yang lebih ketat. 

Perbedaan paling besar terlihat pada metrik FPS. 
YOLOv8n memperoleh kecepatan inferensi sebesar 
83,5921 FPS, sedangkan Faster R-CNN 
memperoleh 9,5801 FPS. Dengan demikian, 
YOLOv8n memiliki kecepatan inferensi sekitar 8,73 
kali lebih tinggi dibandingkan Faster R-CNN. 
Perbedaan ini menunjukkan bahwa, pada konfigurasi 
eksperimen ini, YOLOv8n lebih potensial untuk 
skenario pemantauan atribut seragam sekolah yang 
membutuhkan pemrosesan cepat. 

 
C. Visualisasi Perbandingan Kinerja 

Visualisasi perbandingan kinerja YOLOv8n dan 
Faster R-CNN MobileNetV3 320 FPN ditunjukkan 
pada Gambar 7. Grafik tersebut memuat empat 
metrik utama, yaitu IoU, mAP50, mAP50-95, dan 
FPS. 

 

 
Gambar 7. Perbandingan Kinerja YOLOv8n dan Faster R-CNN Berdasarkan IoU, mAP50, mAP50-95, dan 

FPS 
 

Berdasarkan Gambar 7, YOLOv8n menunjukkan 
kinerja lebih tinggi pada seluruh metrik yang 
dilaporkan. Namun, hasil ini tetap perlu dibaca 
dengan mempertimbangkan perbedaan subset 
evaluasi. YOLOv8n dievaluasi pada data uji, 
sedangkan Faster R-CNN dievaluasi pada data 

validasi. Oleh karena itu, hasil komparasi ini 
menunjukkan kecenderungan performa pada 
konfigurasi eksperimen yang digunakan, bukan 
klaim mutlak bahwa satu model selalu lebih baik 
pada semua kondisi. 
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D. Analisis Hasil Prediksi Visual 
Selain evaluasi kuantitatif, penelitian ini juga 

meninjau hasil prediksi secara visual. Gambar 8 
menunjukkan contoh hasil prediksi YOLOv8n pada 
lima kelas atribut seragam sekolah, yaitu epolet, 

name_tag, sabuk, sepatu hitam, dan topi. Visualisasi 
tersebut memperlihatkan bahwa YOLOv8n mampu 
menghasilkan bounding box pada area objek yang 
sesuai dengan nilai kepercayaan yang relatif tinggi. 

 

 
Gambar 8. Contoh Hasil Prediksi YOLOv8n pada Setiap Kelas Atribut Seragam 

 
Gambar 9 menunjukkan contoh hasil prediksi 

Faster R-CNN pada kelas atribut yang sama. Faster 
R-CNN juga mampu mendeteksi objek seperti 
epolet, name_tag, sabuk, sepatu hitam, dan topi. 

Namun, berdasarkan hasil kuantitatif pada Tabel 2, 
performa Faster R-CNN masih berada di bawah 
YOLOv8n pada seluruh metrik yang dilaporkan. 

 

 
Gambar 9. Contoh Hasil Prediksi Faster R-CNN pada Setiap Kelas Atribut Seragam 

 
Hasil visual pada Gambar 8 dan Gambar 9 

menunjukkan bahwa kedua model mampu 
mengenali objek atribut seragam sekolah. Namun, 
visualisasi tersebut tidak digunakan sebagai evaluasi 
kuantitatif per kelas. Visualisasi ini hanya digunakan 
untuk memberikan gambaran kualitatif mengenai 

kemampuan model dalam mendeteksi atribut 
seragam pada citra. 

Deteksi atribut seragam sekolah memiliki 
tantangan karena beberapa objek berukuran kecil 
dan memiliki variasi visual yang cukup tinggi. Objek 
kecil cenderung lebih sulit dideteksi karena 
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informasi visual yang tersedia lebih terbatas 
dibandingkan objek berukuran besar [5], [6]. Dalam 
penelitian ini, tantangan tersebut terlihat pada atribut 
seperti name_tag, epolet, dan sabuk yang hanya 
menempati sebagian kecil area citra. 

Penelitian pada domain pakaian menunjukkan 
bahwa metode deep learning dapat digunakan untuk 
mengenali atribut visual pada pakaian [7], [8], [14], 
[15]. Pendekatan berbasis attribute-aware attention 
juga digunakan dalam klasifikasi fashion untuk 
meningkatkan representasi atribut visual pada citra 
pakaian [16]. Penelitian lain juga menunjukkan 
bahwa pendekatan YOLO dapat diterapkan pada 
pengenalan gaya atau atribut pakaian berbasis citra 
[8]. Dengan demikian, penelitian ini memperluas 
penerapan deteksi objek ke konteks yang lebih 
spesifik, yaitu deteksi otomatis atribut seragam 
sekolah. 

 
E. Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa, pada 
konfigurasi eksperimen yang digunakan, YOLOv8n 
memperoleh kinerja lebih tinggi dibandingkan 
Faster R-CNN MobileNetV3 320 FPN pada seluruh 
metrik yang dilaporkan. Keunggulan YOLOv8n 
terlihat pada nilai IoU, mAP50, mAP50-95, dan FPS. 
Pada konteks deteksi atribut seragam sekolah, 
kombinasi antara akurasi deteksi dan kecepatan 
inferensi menjadi penting karena sistem ditujukan 
untuk mendukung pemantauan yang bersifat semi-
real-time. 

Perbedaan kinerja antara kedua model dapat 
dikaitkan dengan karakteristik arsitektur masing-
masing [4]. YOLOv8n menggunakan pendekatan 
deteksi satu tahap sehingga proses inferensi dapat 
dilakukan lebih cepat. Faster R-CNN menggunakan 
pendekatan dua tahap yang melibatkan pembentukan 
proposal wilayah sebelum klasifikasi objek 
dilakukan [3], [11]. Pada konfigurasi eksperimen ini, 
pendekatan YOLOv8n lebih menguntungkan karena 
mampu menghasilkan akurasi yang lebih tinggi 
sekaligus kecepatan inferensi yang lebih besar. 

Hasil penelitian ini juga sejalan dengan kajian 
object detection yang menjelaskan bahwa pemilihan 
model perlu mempertimbangkan keseimbangan 
antara akurasi dan efisiensi komputasi [3], [4]. 
Dalam konteks implementasi, model dengan FPS 
tinggi lebih sesuai untuk sistem yang membutuhkan 
respons cepat [3], [4], [9]. Oleh karena itu, YOLOv8n 
lebih potensial digunakan sebagai model utama 
dalam sistem pemantauan atribut seragam sekolah, 
khususnya pada skenario yang membutuhkan 
kecepatan inferensi tinggi. 

Jika dibandingkan dengan penelitian terkait 
seragam sekolah, penelitian ini memiliki fokus yang 
lebih spesifik. Studi sebelumnya menunjukkan 

bahwa pendekatan deep learning dan object 
detection dapat digunakan untuk identifikasi 
seragam sekolah maupun deteksi kepatuhan atribut 
seragam siswa [17], [18]. Penelitian ini tidak hanya 
mengidentifikasi seragam secara umum, tetapi 
mendeteksi atribut seragam secara lebih rinci [14], 
[15], meliputi epolet, name_tag, sabuk, sepatu 
hitam, dan topi. Pendekatan ekstraksi atribut visual 
pada domain fashion juga menunjukkan pentingnya 
pengenalan detail atribut pakaian untuk mendukung 
klasifikasi yang lebih spesifik [19]. Selain itu, 
penggunaan convolutional neural network pada 
dataset fashion menunjukkan bahwa pendekatan 
pembelajaran mendalam dapat digunakan untuk 
membedakan karakteristik visual pakaian 
berdasarkan pola citra [20]. 

Meskipun hasil yang diperoleh menunjukkan 
keunggulan YOLOv8n, penelitian ini memiliki 
keterbatasan. Pertama, dataset masih berasal dari 
konteks sekolah tertentu sehingga variasi seragam, 
pencahayaan, latar belakang, dan pose siswa belum 
sepenuhnya mewakili kondisi sekolah secara umum. 
Kedua, subset evaluasi kedua model belum 
sepenuhnya identik karena YOLOv8n dievaluasi 
pada data uji, sedangkan Faster R-CNN dievaluasi 
pada data validasi. Ketiga, penelitian ini masih 
berfokus pada deteksi atribut dalam citra, belum 
mencakup deteksi berbasis video, pelacakan objek, 
atau integrasi dengan sistem pengambilan keputusan 
berbasis aturan sekolah. 

Berdasarkan keterbatasan tersebut, penelitian 
lanjutan perlu memperluas dataset dengan 
melibatkan lebih banyak variasi kondisi 
pengambilan gambar. Evaluasi berikutnya juga perlu 
menggunakan subset uji yang sepenuhnya identik 
untuk semua model agar perbandingan menjadi lebih 
adil. Selain itu, sistem dapat dikembangkan ke arah 
deteksi berbasis video dan implementasi pada 
perangkat edge agar lebih sesuai dengan kebutuhan 
pemantauan seragam sekolah di lingkungan nyata. 

 
IV. KESIMPULAN 

 
Penelitian ini membandingkan kinerja YOLOv8n 

dan Faster R-CNN MobileNetV3 320 FPN untuk 
deteksi otomatis atribut seragam sekolah pada lima 
kelas objek, yaitu epolet, name_tag, sabuk, 
sepatu_hitam, dan topi. Berdasarkan hasil pengujian, 
YOLOv8n memperoleh IoU sebesar 0,8713, mAP50 
sebesar 0,9193, mAP50-95 sebesar 0,6695, dan 
kecepatan inferensi 83,5921 FPS, sedangkan Faster 
R-CNN memperoleh IoU sebesar 0,6714, mAP50 
sebesar 0,6640, mAP50-95 sebesar 0,3853, dan 
kecepatan inferensi 9,5801 FPS. Hasil tersebut 
menunjukkan bahwa YOLOv8n memiliki 
keseimbangan lebih baik antara akurasi lokalisasi, 



 197 

akurasi deteksi, dan efisiensi inferensi pada 
konfigurasi eksperimen yang digunakan. Dengan 
demikian, YOLOv8n berpotensi digunakan sebagai 
dasar pengembangan sistem pemantauan 
kelengkapan atribut seragam sekolah secara semi-
real-time, dengan tetap mempertimbangkan 
perlunya evaluasi lanjutan menggunakan subset uji 
yang sepenuhnya identik. Penelitian selanjutnya 
disarankan menggunakan subset evaluasi yang 
sepenuhnya identik untuk seluruh model, 
memperluas variasi dataset, serta mengembangkan 
pengujian berbasis video dan perangkat edge. 
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