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Abstrak. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi citra cuaca secara otomatis 

menggunakan arsitektur YOLOv5, khususnya varian ringan YOLOv5n (nano), untuk mengenali empat kelas 
cuaca: Cloudy, Rain, Shine, dan Sunrise. Dataset yang digunakan terdiri dari kurang lebih 800 gambar yang 

dikumpulkan secara manual dari sumber daring dan telah dianotasi serta diklasifikasikan ke dalam format 

YOLO (YOLOv5). Gambar diproses ke resolusi seragam 640×640 piksel sebelum pelatihan model selama 200 

epoch dengan batch size 128 menggunakan PyTorch di lingkungan berbasis GPU. Evaluasi model 
menunjukkan performa tinggi dengan precision rata-rata sebesar 97,2%, recall sebesar 97,5%, serta mAP@0.5 

mencapai 99,3%, yang mencerminkan akurasi sangat baik dalam mendeteksi objek dan klasifikasi cuaca. Hasil 

ini menunjukkan bahwa YOLOv5 efektif untuk tugas klasifikasi multi-kelas pada citra cuaca dan dapat 

diimplementasikan untuk sistem berbasis visi komputer real-time seperti kendaraan otonom atau sistem 
pemantauan lalu lintas. Temuan ini juga memperkuat efektivitas transfer learning dari model pralatih YOLOv5 

dalam mempercepat konvergensi dan meningkatkan performa model dengan dataset yang relatif kecil. 
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1   Pendahuluan 
 

Klasifikasi kondisi cuaca dari citra sangat penting untuk berbagai aplikasi, misalnya sistem pengawasan udara dan 

kendaraan otonom. Pendekatan berbasis Jaringan Saraf Konvolusional (CNN) sebelumnya telah banyak diterapkan 

untuk klasifikasi cuaca multi-kelas. Sebuah studi awal melaporkan akurasi hingga 94% menggunakan CNN dalam 

mengenali empat kelas cuaca serupa[1]. Sementara itu, YOLOv5 model terkini untuk visi komputer berbasis 

kerangka kerja PyTorch dikenal cepat dan akurat dalam deteksi objek serta mendukung klasifikasi citra. Misalnya, 

implementasi YOLOv5 untuk klasifikasi citra masakan Indonesia mencapai akurasi 94.2%[2]. Lebih lanjut, 

penelitian pada domain kendaraan otonom menggunakan dua model YOLOv5 secara paralel untuk 

mengklasifikasikan kondisi cuaca (seperti pasir, hujan, salju, kabut) dan pendeteksian objek[3]. Berdasarkan 

temuan ini, penelitian kami menggunakan YOLOv5 untuk klasifikasi citra cuaca multi-kelas. Tujuannya adalah 

mengevaluasi performa YOLOv5n pada dataset citra cuaca empat kelas dan membandingkan metrik seperti akurasi 

dan mAP dengan studi terdahulu. Pendekatan serupa oleh Ranjitha & Atham (2024) mengembangkan YOLOv5 

terpadu untuk mendeteksi objek dalam kondisi cuaca ekstrem, mencapai akurasi hingga 98,7% pada kondisi 

normal dan sekitar 71–76% pada kondisi hujan, kabut, atau pencahayaan tidak normal[4]. 

 

Klasifikasi cuaca berbasis citra sangat urgen karena memengaruhi berbagai pengambilan keputusan sehari-hari 

dan keselamatan publik. Wulandari et al. (2025) membandingkan arsitektur CNN modern (InceptionV3, 

DenseNet169, NASNetMobile) untuk klasifikasi cuaca, dan menemukan InceptionV3 unggul dengan akurasi uji 

sekitar 93–98%[5]. Hasil-hasil ini menunjukkan CNN dapat mencapai performa klasifikasi sangat tinggi dengan 

data cuaca yang cukup.Dengan klasifikasi cuaca yang akurat, pengguna dapat merencanakan aktivitas harian 

seperti memilih pakaian atau merencanakan perjalanan luar ruangan[1]. Di sektor pertanian, informasi cuaca tepat 

dapat membantu petani memilih pupuk dan jadwal irigasi yang sesuai. Selain itu, sistem bantuan pengemudi dan 

pengawasan lalu lintas sangat bergantung pada kondisi cuaca untuk menjaga keselamatan; misalnya, peringatan 

dini kabut atau hujan lebat dapat mencegah kecelakaan kendaraan[6]. Prediksi cuaca waktu nyata dari citra juga 

membantu menghindari kecelakaan kereta api atau pelayaran akibat kondisi cuaca ekstrim seperti badai dan kabut 

tebal. Dengan demikian, klasifikasi cuaca secara otomatis dari citra menjadi sangat penting untuk menyelamatkan 

nyawa dan harta, serta untuk meningkatkan keandalan sistem transportasi dan infrastruktur publik. 
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Klasifikasi cuaca berbasis citra menghadapi beberapa tantangan utama. Metode konvensional sering kali 

mengandalkan sensor fisik atau observasi manual, yang mahal dan rentan kesalahan manusia. Visibilitas yang 

buruk akibat hujan lebat, kabut, atau salju dapat menurunkan kualitas citra dan menyulitkan ekstraksi fitur 

cuaca[3]. Selain itu, kondisi pencahayaan yang berubah-ubah (misalnya silau matahari atau redup senja) 

menyebabkan kontras dan warna citra bervariasi, sehingga membingungkan model klasifikasi. Keberadaan partikel 

debu atau pasir di atmosfer juga dapat mengganggu lensa kamera dan menurunkan akurasi deteksi. Namun, 

klasifikasi citra cuaca nyata sering dihadapkan pada distribusi data yang tidak seimbang dan kondisi kompleks 

(misal terjadinya beberapa jenis cuaca bersamaan). Samo dkk. (2023) memperkenalkan dataset jalanan realistis 

dengan tujuh kelas cuaca dan menggunakan vision transformer serta focal loss untuk mengatasi 

ketidakseimbangan. Pendekatan mereka mencapai akurasi validasi 92% meski dataset sangat tidak seimbang. Hal 

ini menunjukkan bahwa arsitektur canggih seperti transformer dapat meningkatkan robusta model dalam kondisi 

pencahayaan dan cuaca variatif[7]. Lebih jauh, fenomena cuaca terkadang memiliki tampilan visual yang serupa 

(misalnya kabut tebal vs kabut tipis), sehingga satu tipe cuaca dapat tampak seperti tipe lain[8]. Hal ini menuntut 

model pengenalan yang canggih agar dapat membedakan fitur halus seperti bayangan, pantulan cahaya, atau pola 

awan. Secara keseluruhan, variabilitas kondisi nyata dan keterbatasan data (misalnya jumlah citra berlabel) 

menjadi tantangan signifikan dalam pengembangan sistem klasifikasi cuaca berbasis citra. 

2   Metodologi Penelitian 

 
 

Gambar 1. Alur Penelitian 

 

 

2.1 Dataset 

Digunakan dataset publik Weather-Dataset-4 yang berisi 800 gambar cuaca berlabel dalam empat kelas: Shine 

(cerah), Sunrise (matahari terbit), Rain (hujan), dan Cloudy (berawan), data diperoleh dari berbagai sumber terbuka 

di internet, kemudian dikumpulkan dan diklasifikasikan secara manual. Setiap gambar memiliki anotasi bounding 

box (biasanya mencakup seluruh area) dengan label kelas cuaca. Data dibagi menjadi 80% untuk data pelatihan 

(training) dan 20% untuk validasi (validation), dengan mempertahankan proporsi kelas yang seimbang di kedua 

bagian. 
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Gambar 2. Dataset cuaca 

 

 

2.2 Pre Processing Data  

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk memastikan bahwa data citra sesuai dengan format input yang dibutuhkan 

oleh model YOLOv5. Proses anotasi objek dilakukan menggunakan perangkat lunak Boobs Master, sebuah alat 

bantu anotasi yang mendukung ekspor ke dalam format YOLO. Setiap citra diberi label berdasarkan kondisi cuaca 

yang tampak, dengan format anotasi yang mencakup informasi kelas, koordinat pusat objek, lebar, dan tinggi dari 

bounding box, semuanya dalam bentuk nilai yang telah dinormalisasi terhadap ukuran gambar. Selain itu, file 

konfigurasi classcu.yaml disiapkan untuk mendefinisikan jumlah dan nama-nama kelas cuaca yang digunakan, 

serta menetapkan lokasi direktori dataset. Tahap ini menjadi fondasi penting dalam menjamin kelancaran proses 

pelatihan dan evaluasi model klasifikasi cuaca berbasis citra. 

 
Gambar 3. Struktur dataset untuk pelatihan Yolov5 

 

Untuk memperjelas dampak tahap pra-pemrosesan, dilakukan perbandingan kondisi data sebelum dan sesudah 

transformasi. Pada kondisi awal, gambar memiliki ukuran bervariasi seperti 1024×768 atau 800×600 piksel, 

dengan format anotasi tidak terstandarisasi. Setelah melalui proses anotasi menggunakan Boobs Master dan 

konversi ke format YOLO, seluruh citra dinormalisasi ke resolusi 640×640 piksel dan bounding box diubah ke 

format [class_id, x_center, y_center, width, height] dalam bentuk rasio relatif terhadap ukuran gambar. 

 

Sebagai ilustrasi, gambar berlabel “Rain” dengan ukuran asli 800×600 dan bounding box di titik tengah akan 

dinormalisasi menjadi [2, 0.5, 0.5, 1.0, 1.0] setelah praproses. Hal ini memastikan model dapat menerima input 

dalam struktur konsisten tanpa terganggu oleh variasi dimensi atau format anotasi. Transformasi ini sangat penting 

untuk meningkatkan kestabilan pelatihan, mempercepat proses inferensi, serta menghindari distorsi aspek rasio 

selama training. Gambar 4 juga menunjukkan hasil visual dataset setelah resize: tampak seragam dan terpusat, 

sehingga mendukung pembelajaran fitur visual secara efisien oleh model YOLOv5. 
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Gambar 4. Dataset yang telah diubah ukuran menjadi 640x640 

 

2.3 Arsitektur Model 

 

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah YOLOv5 varian nano (YOLOv5n), yakni versi ringan dari 

keluarga YOLOv5 yang dirancang untuk kebutuhan komputasi rendah namun tetap mempertahankan performa 

deteksi yang baik. Arsitektur model ini terdiri dari tiga komponen utama, yaitu Backbone, Neck, dan Head. Pada 

bagian backbone, digunakan CSPDarknet (Cross Stage Partial Darknet) yaitu bagian yang bertugas untuk 

mengekstraksi fitur-fitur penting dari citra. Selanjutnya, bagian neck menggunakan Path Aggregation Network 

(PANet) yang berfungsi memperkuat representasi fitur melalui penggabungan beberapa informasi dari berbagai 

tingkatan. Terakhir, bagian head terdiri dari lapisan YOLO (YOLO layer) yang berfungsi untuk menghasilkan 

prediksi bounding box beserta klasifikasinya terhadap kelas cuaca yang terdeteksi. Untuk mempercepat proses 

pada pelatihan dan meningkatkan akurasi awal, bobot awal (pretrained weights) dari model yolov5n.pt yang telah 

dilatih sebelumnya pada dataset umum akan digunakan. Strategi transfer learning ini memungkinkan model 

beradaptasi lebih cepat terhadap dataset khusus cuaca yang digunakan dalam penelitian. Konfigurasi pelatihan 

didefinisikan dalam file classcu.yaml, yang mencakup jumlah kelas (empat kelas cuaca) serta jalur direktori dataset 

yang digunakan dalam proses pelatihan dan validasi. Pendekatan ini memberikan  keseimbangan antara efisiensi 

komputasi dan akurasi dalam mendeteksi serta mengklasifikasikan kondisi cuaca berdasarkan citra masukan. 

 

2.4 Pelatihan 

 

Proses pelatihan model dilakukan menggunakan bahasa pemrograman Python dengan pustaka PyTorch, serta 

dijalankan di lingkungan berbasis GPU seperti Google Colab yang mendukung CUDA untuk percepatan 

komputasi. Beberapa hyperparameter utama yang digunakan antara lain jumlah epoch sebanyak 200, ukuran batch 

sebesar 128, dan resolusi citra sebesar 640×640 piksel. Model dilatih menggunakan pengaturan bawaan dari 

YOLOv5, di mana Complete IoU (CIoU) loss digunakan untuk optimasi bounding box, sedangkan binary cross-

entropy diterapkan untuk klasifikasi label cuaca. Selama pelatihan, system akan secara otomatis memantau dan 

mencatat tiap metrik evaluasi pada setiap epoch, termasuk nilai loss, precision (presisi), recall, dan mean Average 

Precision (mAP). Metrik-metrik ini memberikan gambaran menyeluruh mengenai performa model selama proses 

belajar berlangsung. Pustaka torchvision dari PyTorch turut digunakan untuk menyediakan model-model pralatih 

serta transformasi data citra guna meningkatkan kualitas pelatihan. Durasi pelatihan secara keseluruhan 

berlangsung selama kurang lebih 40 hingga 45 menit, tergantung pada beban komputasi dan koneksi GPU. Setelah 

proses pelatihan selesai, sistem secara otomatis menyimpan model dengan performa terbaik dalam file best.pt, 

disertai grafik yang menampilkan perkembangan metrik pelatihan dari epoch ke epoch. Hasil ini menjadi dasar 

dalam tahap evaluasi dan implementasi sistem klasifikasi cuaca berbasis citra. 

 

2.5 Evaluasi dan Validasi Model 
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Setelah proses pelatihan selesai, model dievaluasi menggunakan data validasi yang terdiri dari gambar-gambar 

yang tidak digunakan selama pelatihan. Evaluasi ini bertujuan untuk mengukur kemampuan generalisasi model 

dalam mengenali kondisi cuaca pada data baru. Beberapa metrik evaluasi digunakan dalam proses ini, yaitu presisi, 

recall, serta mean Average Precision (mAP) pada dua tingkat toleransi IoU, yaitu mAP@0.5 dan mAP@0.5:0.95. 

Nilai mAP@0.5 mengukur akurasi rata-rata deteksi objek ketika prediksi memiliki overlap (Intersection over 

Union) minimal 50% dengan ground truth, sedangkan mAP@0.5:0.95 mencakup rata-rata dari beberapa ambang 

IoU mulai dari 0.5 hingga 0.95 dengan interval 0.05, sehingga memberikan penilaian yang lebih komprehensif 

terhadap performa model. Presisi menunjukkan seberapa banyak prediksi positif model yang benar, sementara 

recall menunjukkan sejauh mana model berhasil menemukan semua kondisi cuaca yang relevan. Hasil dari evaluasi 

ini menjadi dasar dalam menilai efektivitas model dalam mengklasifikasikan berbagai kondisi cuaca seperti cerah, 

berawan, atau matahari terbit, serta menjadi acuan dalam perbaikan dan pengembangan sistem deteksi lebih 

lanjutNilai mAP@0.5 mengukur akurasi rata-rata deteksi (dengan IoU ≥0.5), sedangkan presisi dan recall 

mengevaluasi kemampuan model mengidentifikasi benar kondisi cuaca[9]. 

 

 

3 Hasil dan Pembahasan 

Secara keseluruhan, model mencapai presisi rata-rata 97.2%, recall 97.5%, mAP@0.5 99.3%, dan mAP@0.5-0.95 

97.6%. Artinya, ~97% citra diklasifikasi dengan benar dan nilai mAP yang mendekati 1 menunjukkan akurasi 

deteksi yang sangat baik. Hasil ini melampaui hasil CNN klasik sebelumnya yang mencapai 94%[1], serta sejalan 

dengan aplikasi YOLOv5 pada masalah serupa[2]. Kelas Sunrise dan Rain memperoleh recall sangat tinggi 

(~100% dan 98.1%), sedangkan Cloudy sedikit lebih rendah recall (94.5%), mengindikasikan beberapa citra 

berawan masih salah diklasifikasi. Hasil recall yang sangat tinggi pada kelas Sunrise dan Rain menunjukkan bahwa 

karakter visual keduanya misalnya gradasi cahaya jingga pada Sunrise dan keberadaan pola tetesan hujan atau 

kabut pada Rain memiliki fitur visual yang khas dan dapat diekstraksi dengan baik oleh arsitektur YOLOv5. 

Sebaliknya, kelas Cloudy menunjukkan recall yang sedikit lebih rendah (94,5%), kemungkinan disebabkan oleh 

visualnya yang menyerupai Shine pada kondisi terang tanpa awan tebal atau Rain yang belum menunjukkan curah 

hujan jelas, sehingga menyebabkan ambigu dalam pembelajaran fitur. Selain itu, struktur awan yang samar atau 

tertutup oleh pencahayaan dapat menyebabkan overlap antar kelas. Hal ini menegaskan pentingnya penggunaan 

fitur spasial halus, serta mungkin perlunya peningkatan jumlah sampel atau augmentasi khusus untuk kelas Cloudy. 

 

Latihan selama 200 epoch menunjukkan kurva loss objek dan klasifikasi menurun stabil, tanpa tanda overfitting 

signifikan. Pemanfaatan transfer learning dari bobot pralatih membantu konvergensi lebih cepat. Kinerja tinggi ini 

juga didukung oleh arsitektur YOLOv5 yang efisien dalam mengekstraksi fitur konvolusional. Tabel 1 

menunjukkan akurasi model sampai 10 epoch dengan total keseluruhan 200 epoch. 

 

 

Tabel 1 Akurasi Model 

 

Epoch Train Loss Val Loss Precision Recall mAP@0.5 mAP@0.5:0.95 

1 0.680 0.612 0.843 0.802 0.865 0.781 

2 0.450 0.390 0.873 0.850 0.891 0.803 

3 0.330 0.310 0.902 0.871 0.915 0.828 

4 0.280 0.260 0.918 0.886 0.929 0.840 

5 0.230 0.220 0.927 0.901 0.940 0.855 

6 0.210 0.200 0.936 0.913 0.948 0.866 

7 0.195 0.188 0.944 0.921 0.955 0.873 

8 0.182 0.175 0.951 0.929 0.961 0.882 

9 0.172 0.165 0.956 0.935 0.967 0.890 

10 0.162 0.158 0.960 0.940 0.971 0.896 

 

 

Tabel 2 Ringkasan hasil model klasifikasi 
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Presisi keseluruhan ~97.2% 

Recall keseluruhan ~97.5% 

mAP@0.5 99.3% 

mAP@0.5-0.95 97.6% 

 

Perbandingan dengan penelitian lain menunjukkan bahwa penggunaan YOLOv5 efektif untuk klasifikasi cuaca. 

Misalnya, studi yang juga memanfaatkan YOLOv5 untuk mengklasifikasikan kondisi cuaca seperti hujan dan 

kabut pada sistem kendaraan otonom[3], yang sejalan dengan pendekatan dan hasil kami. Selain itu, pengaturan 

YOLOv5 yang ringan (nano) memungkinkan inferensi cepat, berguna untuk aplikasi real-time. Namun, model ini 

tetap perlu diuji lebih lanjut pada dataset lain dan kondisi nyata (misalnya variasi pencahayaan ekstrim) untuk 

memastikan generalisasi. 

 

Kurva loss model menurun stabil selama pelatihan tanpa indikasi overfitting signifikan. Penggunaan transfer 

learning dari bobot pralatih dapat mempercepat konvergensi. Keunggulan dari arsitektur YOLOv5 dalam 

mengekstrak fitur konvolusional terlihat jelas pada performa tinggi yang mampu dicapai, sejalan dengan literatur 

yang menunjukkan YOLOv5 bisa efektif untuk inferensi real-time[10]. Misalnya, Liu dkk. menyoroti bahwa 

kecepatan inferensi YOLOv5 memungkinkan penerapan pada sistem dengan sumber daya terbatas tanpa 

mengorbankan akurasi[10]. Hasil ini konsisten dengan temuan studi lain: penggunaan model CNN mutakhir 

memberikan akurasi ~97% dalam klasifikasi cuaca, dan YOLOv5 dapat memberikan performa setara sambil 

menawarkan kecepatan pemrosesan lebih tinggi. Dengan demikian, YOLOv5n terbukti sangat sesuai untuk tugas 

klasifikasi cuaca dengan kebutuhan real-time. Meski begitu, evaluasi lebih lanjut pada kumpulan data yang berbeda 

(mis. skenario siang/malam, cuaca ekstrim) diperlukan untuk menguji generalisasi model dalam situasi nyata. 

Gambar 3 menunjukkan hasil deteksi dengan nilai confidence score yang diperoleh berkisar antara 0 hingga 1, di 

mana semakin mendekati 1 menunjukkan bahwa model semakin yakin terhadap prediksinya. Berdasarkan dua 

sampel yang diuji, dapat disimpulkan bahwa model memiliki performa yang cukup baik dalam mengenali kondisi 

cuaca dari citra visual, meskipun beberapa prediksi masih memiliki tingkat keyakinan yang sedang. 

 

 
 

 
 

Gambar 5. Hasil deteksi cuaca  

Pada gambar 5 memperlihatkan contoh hasil deteksi cuaca dengan bounding box serta label prediksi dari model. 

Skor keyakinan (confidence score) ditampilkan di atas setiap kotak prediksi, mencerminkan tingkat kepastian 

model terhadap kelas yang diprediksi. Pada salah satu gambar, terlihat prediksi kelas Sunrise dengan 
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confidence >0.98, menunjukkan bahwa fitur warna hangat dan posisi cahaya matahari di horizon berhasil 

diidentifikasi secara konsisten. Namun, terdapat pula citra dengan confidence sekitar 0.80 untuk kelas Cloudy, 

yang menandakan adanya ketidakpastian model—kemungkinan karena pencahayaan alami yang terlalu terang atau 

kehadiran awan tipis. Hal ini memperkuat temuan bahwa meski model bekerja baik secara umum, masih ada 

potensi perbaikan dalam membedakan kelas yang memiliki batas visual kabur antar satu sama lain. 

 

 

4 Kesimpulan 

 
Studi ini membuktikan bahwa model YOLOv5n dapat digunakan secara efektif untuk klasifikasi kondisi cuaca 

multi-kelas. Dengan dataset citra empat kelas cuaca, pelatihan selama 200 epoch menghasilkan akurasi klasifikasi 

tinggi (Precision ~97%, mAP@0.5 ~99%) dan kinerja lebih baik dibandingkan CNN konvensional sebelumnya[1]. 

Penggunaan arsitektur YOLOv5 (berbasis PyTorch) menggabungkan kecepatan inferensi dan akurasi tinggi, 

sehingga cocok untuk sistem cerdas berbasis visi. Ke depan, pengembangan dapat difokuskan pada pengayaan 

dataset (mis. penambahan kelas cuaca ekstrem) dan optimasi hyperparameter untuk meningkatkan robustnes. 

Integrasi dengan sistem deteksi objek secara real-time juga menjanjikan, mengingat YOLOv5 dirancang untuk 

aplikasi praktik yang luas dan tidak terbatas perangkat. 
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