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Informasi Artikel ABSTRAK

Riwayat Artikel Metode Visual Testing menjadi salah satu metode yang umum digunakan untuk inspeksi
hasil pengelasan kategori NDT. Metode ini biasanya digunakan sebagai metode
pendeteksian awal hasil pengelasan sebelum dilakukan meetode pengujian lain.
Penggunaan teknologi pengolahan citra diusulkan untuk membantu proses inspeksi visual
hasil pengelasan. Pada penelitian ini model U-Net yang dikombinasi dengan CNN
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digunakan untuk proses klasifikasi hasil pengelasan. Hasil pengelasan yang coba

Kata kunci: diklasifikasi berupa hasil las normal, excessive reinforcement, porosity, dan undercut pada
U-Net pipa baja karbon A106 Grade B. Model arsitektur terdiri dari arsitektur U-Net dengan
CNN kedalaman encoder dan decoder sebanyak 2 serta kombinasi layer klasifikasi CNN pada

Pengolahan Citra

bagian akhir decoder. Penggunaan optimizer pada pelatihan model digunakan untuk
mengoptimalkan proses pelatihan data pada model agar tingkat akurasi pelatihan dari

Optimizer model dapat lebih baik dan terhidar dari overfitting dan underfitting. Terdapat 3 tipe

Pengelasan optimizer yang akan diterapkan pada model dan dicoba untuk dianalisis yaitu, Adam,
SGDM, dan RMSprop. Didapatkan hasil optimizer SGDM pada akurasi pelatihan sebesar
98.75% dan hasil uji terhadap 40 citra baru sebesar 92.5%. Model berhasil membedakan
hasil pengelasan menjadi normal, excessive reinforcement, undercut, dan porosity.
ABSTRACT

Keywords: Visual testing is one of the most commonly used methods for welding inspection in the
NDT category. This method is usually used as an initial detection method of welding results

U-Net before other testing methods are carried out. The use of image processing technology is

CNN

Image Processing
Optimizer
Welding

proposed to assist the visual inspection process of welding results. In this research, the U-
Net model combined with CNN s used for the classification process of welding results.
The welding results that are tried to be classified are normal welds, excessive
reinforcement, porosity, and undercut on A106 Grade B carbon steel pipes. The model
architecture consists of a U-Net architecture with 2 encoder and decoder depths and a
combination of CNN classification layers at the end of the decoder. The use of optimizers
in model training is used to optimize the data training process in the model so that the
training accuracy of the model can be better and avoid overfitting and underfitting. There
are 3 types of optimizers that will be applied to the model and tried to be analyzed, namely,
Adam, SGDM, and RMSprop. SGDM optimizer results in training accuracy of 98.75% and
test results on 40 new images of 92.5%. The model successfully distinguishes welding
results into normal, excessive reinforcement undercut and porosity.
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1. PENDAHULUAN

Dalam industri manufaktur, pengelasan merupakan salah satu proses kritis yang mempengaruhi kualitas dan
kekuatan struktural dari suatu produk. Dalam beberapa dekade terakhir, penggunaan citra digital untuk memantau
dan mengontrol proses pengelasan telah menjadi lebih umum. Pemanfaatan teknologi citra dalam pengelasan
memberikan keunggulan dalam pemantauan secara rea/-time, evaluasi kualitas, dan otomatisasi proses. Salah satu
tantangan utama dalam pengelasan berbasis citra adalah pengenalan dan klasifikasi cacat yang mungkin terjadi pada
hasil pengelasan. Pada skala industri, pengenalan cacat secara manual oleh manusia membutuhkan waktu dan biaya
yang besar, dan sering kali tidak efisien.

Pengujian hasil pengelasan yang ideal yaitu dilakukan dengan metode tanpa merusak spesimen las atau Non
Destructive Test (NDT) dan juga pengujian dengan merusak spesimen las atau Destructive Test (DT)[1]. Metode Visua/
Testing menjadi salah satu metode yang umum digunakan untuk inspeksi hasil pengelasan kategori NDT. Metode ini
biasanya digunakan sebagai metode pendeteksian awal hasil pengelasan sebelum dilakukan meetode pengujian lain.
Dalam melakukan pengujian visual membutuhkan seorang ahli inspeksi las atau welding inspector untuk mengamati
spesimen hasil pengelasan. Namun dalam proses pengamatan terkadang terjadi permasalahan tingkat ketelitian dan
petugas yang melakukan inspeksi visual harus mempunyai pengalaman atau kompetensi dibidang ini. Hal tersebut
dipengaruhi oleh tingkat konsentrasi dan lamanya jam terbang seorang ahli inspeksi las dalam melakukan
pengamatan.

Berdasarkan permasalahan tersebut perlulah dibuat suatu alat yang dapat membantu proses inspeksi visual
hasil pengelasan agar proses inspeksi tersebut dapat berjalan dengan lebih baik dan tingkat ketelitian lebih tinggi.
Penggunaan teknologi pngolahan citra dirasa menjadi teknologi yang sesuai untuk mengatasi permasalahan tersebut.
Penggunaan pengolahan citra sebagai alat untuk pengecekan hasil pengelasan sudah banyak dilakukan
sebelumnyal2][3]. Penelitian sejenis sebelumnya juga pernah dilakukan menggunakan metode Convolutional Neural
Network (CNN) dengan optimizer Adam. Hasilnya metode tersebut berhasil melakukan identifikasi cacat las pada pipa
karbon dengan baik dan cepat[4]. Meskipun dalam penggunaan CNN dengan optimizer adam sudah mendapatkan
hasil yang baik dan cepat, terdapat tantangan untuk membuat model pengolahan citra yang lebih baik menggunakan
model arsitektur yang lain.

Pada penelitian kali ini digunakan kombinasi U-Net dan CNN sebagai metode dalam klasifikasi cacat hasil
pengelasan. Kombinasi antara U-Net dan CNN nantinya akan dianalisis keandalannya dalam sistem klasifikasi cacat
hasil pengelasan. Penggunaan kombinasi arsitektur U-Net dan CNN sebelumnya berhasil mendapatkan nilai akurasi
tertinggi untuk klasifikasi sebesar 98.7% pada citra hasil MRI tumor otak[5][3]. Pada penelitian tersebut citra dilakukan
segementasi menggunakan U-Net kemudian dilanjutkan dengan proses klasifikasi menggunakan CNN. Model CNN
yang digunakan terdiri dari 39 /ayer dan 2 blok diantara /nput dan output layer. Arsitektur U-Net digunakan untuk
mengatasi masalah segmentasi gambar, yaitu memisahkan objek dalam suatu gambar dari latar belakang. Selain itu
arsitektur ini dipilih karena mimiliki tingkat pelatihan yang cepat dan cenderung membutuhkan jumlah parameter
yang sedikit[6]. Metode CNN dikenal karena kemampuannya dalam mengenali pola spasial dalam data, membuatnya
sangat efektif untuk tugas-tugas pengenalan gambar dan pengolahan citra[7].

Penelitian ini dirancang dengan total dataset sebanyak 400 data dimana data tersebut dibagi menjadi 360
data training dan 40 data testing. Terdapat 4 kelas jenis pengelasan yaitu normal, undercut, porosity, dan excessive
reinforcement. Dari keempat jenis kelas tersebut terdapat masing-masing 80 data training dan 20 data testing. Dengan
penelitian ini Dengan adanya penelitian ini, diharapkan dapat terciptanya akurasi model yang unggul dengan
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modifikasi arsitektur UNet-CNN dalam klasifikasi cacat hasil pengelasan. Hasil dari penelitian ini berpotensi terciptanya
inovasi baru yang mampu diimplementasikan dalam dunia nyata, seperti sistem inspeksi hasil pengelasan.

2. METODE PENELITIAN
2.1 Arsitektur U-Net

U-Net merupakan salah satu arsitektur convolutional neural network yang sangat populer untuk segmentasi
citra medis dan tugas pemrosesan citra lainnya. Arsitektur ini bertujuan untuk mengatasi masalah segmentasi gambar,
yaitu untuk memisahkan objek dalam suatu gambar dari latar belakang[6]. Pada arsitekur ini memiliki ciri khas yaitu
struktur yang berbentuk “U”. Visualisasi dari arsitektur U-Net dapat dilihat pada Gambar 1.
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Gambar 1: Arsitektur U-Net

Berdasarkan Gambar 1, arsitektur ini terdiri dari jalur berbentuk “U” yang berkontraksi dan meluas. Setiap
langkah dari jalur kontraksi terdiri dari dua konvolusi 3x3, ReLU dan 2x2 max-pooling. Sebaliknya, jalur ekspansif
terdiri dari 2x2 upconvolution, konvolusi 3x3, dan ReLU. Di antara upconvolution dan konvolusi di jalur ekspansif,
peta fitur digabungkan dengan dengan peta fitur yang dipotong dari jalur kontraksi dari lapisan yang sesuai[8].

2.2 Arsitektur Convolutional Neural Network (CNN)
Convolutional Neural Network (CNN) adalah jenis arsitektur jaringan saraf tiruan yang dirancang khusus untuk

memproses data grid, seperti gambar dan video. CNN terdiri dari beberapa lapisan yang mencakup /nput /ayer,
convolution layer, non-linear layer, pooling layer, dan fully connected /ayer. Setiap lapisan ini berperan dalam proses
pengenalan objek pada citra [9][10]. Gambar arsitektur CNN dapat dilihat pada Gambar 2.
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Gambar 2: Arsitektur CNN
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2.3 Perancagan Eksperimen Penelitian
Pada bagian ini akan dijelaskan bagaimana rancangan dan langkah eksperimen dari penelitian ini, Alur
eksperimen dapat dilihat pada Gambar 3.

Split Data
Pengumpulan Data {Train dan Test)
Set ¥
l Pembuatan Testing
Arsitektur U-Net
Labelling Data Set CNN l
¥
l Evaluasi dan
Proses Validasi Model
Pengelompokkan Pelatihan Data
Data l_
| Evaluasi | |
Pelatihan
. , " Validation Model and
Pre-processing Processing and Training

Testing

Gambar 3: Perancangan Eksperimen Penelitian

Tahap penelitian dimulai dengan pengumpulan dataset pada setiap kelas, setelah dataset sudah terkumpul kemudian
gambar akan dikelompokkan pada setiap kelas. Dataset yang sudah terkumpul pada setiap kelas akan dibagi lagi
menjadi 2 yaitu data train dan data validation dengan presentase data train 80% dan data validation 20%. Tahap
berikutnya adalah pembuatan model dan arsitektur kemudian data yang sudah ada dilakukan pelatihan dengan model
dan arsitektur yang telah dibuat. Setelah melakukan pelatihan, data hasil pelatihan akan di analisis dan dievaluasi serta
dilakukan pengetesan dengan citra yang belum pernah dilihat sebelumnya. Hasil dari pengetesan tersebut kemudian
akan dilakukan analisis kembali.

2.4 Objek dan Area Deteksi

Penelitian ini menggunakan hasil pengelasan pada pipa baja karbon A106 Grade B dengan jenis pengelasan
SMAW, GTAW, dan GMAW. Hasil pengelasan menjadi fokus deteksi dengan jenis klasifikasi hasil pengelasan normal,
porosity, undercut, dan excessive reinforcement. Pada gambar 4 merupakan contoh citra yang akan dilakukan proses
deteksi. Pada input gambar akan diubah ukurannya menjadi 200x200 guna mempercepat proses komputasi dari
model. Gambar 4 merupakan visualisai dari contoh hasil pengelasan yang akan dideteksi dan diproses.
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Gambar 4: Contoh Dataset Deteksi
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2.5 Pengembangan Arsitektur

Metode dan arsitektur yang dipilih menjadi fokus utama pada penelitian ini. Keberhasilan dari sistem deteksi
bergantung pada penggunaan metode dan arsitektur yang tepat. Pada dasarnya model arsitektur U-Net sudah
berisikan model CNN pada setiap bagian /ayer terutama pada bagian encoder, hanya saja pada arsitektur U-Net
terdapat bagian skip connection yang berfungsi untuk mengatasi masalah hilangnya informasi spasial selama proses
pengembalian, dilakukan koneksi langsung antara lapisan encoder dan decoder. Pada penelitian ini model U-Net akan
dilakukan modifikasi pada bagian encoder berupa penambahan layer dense /ayer dan fully connected /ayer sehingga
dapat melakukan proses klasifikasi citra. Arsitektur dari U-Net tetap dipakai karena memiliki bagian skijp connection
yang dapat membantu mengatasi masalah informasi yang hilang selama proses max pooling. Visualisasi dari arsitektur
Unet-CNN yang dikembangkan oleh peneliti dapat dilihat pada gambar 5.

NAME TYPE ACTIVATIONS LEARNABLES
input Image Input 208<280=3
200:200x3 images with 'zerocenter normalization

2 con1_1 Convolution 200=280x=18 Weights 3=3=3x=16
16 3x3x3 convolutions with stride [1 1] and padding ‘same Bias 1x1x16
relui_1 RelU 288=280=16
RellU

4 conv1_2 Convolution 2868=28@x16 Weights 3=3x16x16
16 3x3x 16 convolutions with stride [1 1] and padding 'same’ Bias 1=1=16
bnt Batch Normalization | 2e@=28@=16 Offset 1=1x=16
Batch normalization with 15 channels Scale  1=1x=1%
relut1_2 RelLU 2868=288=15
RelU

7 | pooll Max Pooling 1086=180=16
2x2 max poaling with stride [2 2] and pad
conv2_1 Convolution 1ee=18@=32 Weights 3=3=16=32
32 3x3x16 convolutions with stride [1 1] and padding 'same Bias 1x1=32
relu2_1 RelU 188=188=32
RellU
conv2_2 Convolution 1868=18@=32 Weights 3=3x32x32
32 3x3x%32 convolutions with stride [1 1] and padding 'same Bias 1=1%32
bn2 Batch Normalization | 1e@x18@=32 Offset 1=1=32
Batch normalization with 32 channels Scale  1=1=32

2 |relu2_2 RelLU 188x18@=32
RelU
pool2 Max Pooling 5@=5@=32
2x2 max pooling with stride [2 2] and padding [0 0 0 0]

4 convs_1 Convolution 58=5@=54 Weights 3=3x32=64
54 3x3x32 convolutions with stride [1 1] and padding 'same EBias 1x1x54

15 |relus_1 RelU SEx5axEL
RellU
conva_2 Convolution S5@=5@=54 Weights 3=3=5
g4 3x3x64 convolutions with stride [1 1] and padding "same’ Bias 1x

17 bn5 Batch Normalization | 5@=5@=64 Offset 1=l=pd
Batch normalization with 64 channels Scale  1=l=pd
relus_2 RelU S5@x50x54
RellU
upconve Transposed Convol 180=188=64 Weights Zx2=5d=5d
84 2x2x64 transposed convelutions with stride [2 2] and output cropping [0 0 Bias 11 x
concats Depth concatenation | 1@@x18e=96
Depth concatenation of 2 inputs
convé_1 Convolution 188x18@=32 Weights 3=3x98x32
32 3x3x06 convolutions with stride [1 1] and padding 'same Bias 1x1%32

2z |reluB_1 RelLU 188=188=32
RelU
conve_2 Convolution 1ee=18@=32 Weights 3=3=32«32
32 3x3x3Z2 convolutions with stride [1 1] and padding 'same Bias 1x1=32

2+ | bné Batch Mormalization | 18@«18@6+32 Offset 1=1x32
Batch normalization with 32 channels Scale 1=1=32

25 relué_2 RelLU 188x18@x=32
RelU
upconv’ Transposed Convol 2@68x280=32 Weights 2x2x32x33
32 2x2x32 transposed convolutions with stride [2 2] and output cropping [0 0] Bias 1x1x32

7 | concat? Depth concatenation | 288x280=48
Depth concatenation of 2 inputs
convy_1 Convolution 200=200=16 Weights 3=3=48x16
16 3x nwolutions with stride [1 1] and padding 'same: Bias 1x1x16
bn7 Batch Normalization | 286=280x15 Offset 1x1x16
Batch normalization with 15 channels Scale 1=1=16
relu?_1 RelLU 288=280=16
RelLU
fullyConnectedLayer Fully Connected 1x1x4 Veights 4=548000
4 fully connected layer Bias ax1

2 (DO Dropout 1=1x4
40% dropout
softmax Softmax RS
softmax

3¢ |classificationLayer Classification Qutput
crossentropyex

Gambar 5 : Hasil Parameter Model
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Gambar 6 : Model Arsitektur

Pada gambar 6 merupakan alur pengolahan citra pada model arsitektur U-Net CNN yang telah dibuat.
Langkah awal adalah citra hasil pengelasan dengan ukuran 200x200 dengan jenis RGB sebagai input gambar akan
melalalui lapisan U-Net dengan kedalaman 2 encoder dan decoder terlebih dahulu. Kemudian dilanjutkan dengan
lapisan klasifikasi CNN dengan keluaran hasil klasifikasi berupa normal, undercut excessive, atau porosity.

2.6 Penerapan Optimizer pada Model
Penggunaan optimizer pada pelatihan model digunakan untuk mengoptimalkan proses pelatihan data pada
model. Tujuannya adalah agar tingkat akurasi pelatihan dari model dapat lebih baik dan terhidar dari overfitting
dan underfitting. Terdapat 3 tipe optimizer yang akan diterapkan pada model dan dicoba untuk dianalisis yaitu,
Adam, SGDM, dan RMSprop.
a) Adam (Adaptive Moment Estimation)
Merupakan optimizer yang dikembangkan dari algoritma SGD (Stochastic Gradient Descent) dengan
nilai bobot jaringan yang telah diperbarui[11]. Pada algoritma ini pengaturan /earning rate harus dilakukan
pengaturan terlebih dahulu. Perhitungan dari algoritma Adam dapat dilihat pada persamaan (1).

Ot =0t —1— ——.mt M
Vt+e
Keterangan :
ot : Parameter yang diperbarui saat iterasi
o« : Nilai /earning rate
vt : Rata-rata gradien
€ : Faktor terkecil pembagian dengan 0
mt : Momen gradient pada iterasi

b) SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum)

Merupakan variasi dari algoritma Stochastic Gradient Descent (SGD) yang menambahkan konsep
momentum untuk memperbaiki konvergensi dan stabilitas saat melatih model machine learning, terutama
dalam deep learning. SGD adalah metode optimasi yang memperbarui parameter model secara iteratif
berdasarkan sampel acak dari dataset[12]. Perhitungan dari algoritma SGDM dapat dilihat pada persamaan
(2).

Ot=0t—-1-Vt (2)
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Keterangan :
ot : Parameter yang diperbarui saat iterasi
vt : Rata-rata gradien

c¢) RMSProp (Root Mean Square Propagation)

Merupakan algoritma optimasi yang bekerja dengan mempertahankan rata-rata eksponensial dari
kuadrat gradien dan menggunakan informasi ini untuk menyesuaikan learning rate dari setiap parameter
secara individual[13]. Perhitungan dari algoritma RMSProp dapat dilihat pada persamaan (3).

0t=0t—1—\/%.gt (3)
Keterangan :
ot : Parameter yang diperbarui saat iterasi
« :Nilai /earning rate
vt : Rata-rata gradien
€ : Faktor terkecil pembagian dengan 0
gt : Gradient terhadap iterasi

3. HASILDAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Pelatihan Berdasarkan Optimizer

Proses pelatihan model dilakukan dengan membandingkan beberapa optimizer. Proses pelatihan dilakukan
dengan total jumlah epoch 30 pada setiap optimizer. Nilai /earning rate awal diatur pada nilai 0.001.

K‘W\F' ;\VI\N‘L v'/‘\,k‘\w wmeL N‘Wﬁw‘m‘mw

7 — e S

q
e 4
» A '.
\"“’ ‘ d\ "“)." ﬂd‘\ﬁ.&‘f '_’_’*.a:“.“‘.0.‘.“’",,.‘&.-400..A.W"."‘“""'J-u—-—

Gambar 7 : Hasil Akurasi dan Loss pada Optimizer Adam

Grafik dari hasil pelatihan dengan optimizer Adam pada Gambar 7 menunjukkan pola yang positif dan
konsisten pada nilai akurasi dan loss. Grafik akurasi untuk data pelatihan dan data validasi menunjukkan peningkatan
yang cepat pada awal pelatihan, dan kemudian mencapai stabilitas mendekati 100% pada data pelatihan dan sekitar
97,5% pada data validasi setelah sekitar 450 iterasi. Hal ini memperlihatkan kemampuan model untuk belajar dari data
pelatihan dan tetap mempertahankan kinerjanya pada suatu data validasi. Sementara itu pada grafik Loss
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menunjukkan penurunan yang sangat cepat, yang pada data pelatihan dan validasi menjadi sangat kecil dan stabil
setelah kurang lebih 450 iterasi.

2 1&
Al
ready,, sebotosnttosdia chasags snee 22 Iy - .

100 200 300 400 500 600 700 800 800
leration

Gambar 8 : Hasil Akurasi dan Loss pada Optimizer SGDM

Grafik dari hasil pelatihan dengan optimizer SGDM pada Gambar 8 menunjukkan pola yang positif dan
konsisten pada nilai akurasi dan loss. Grafik akurasi untuk data pelatihan dan data validasi menunjukkan peningkatan
yang cepat pada awal pelatihan, dan kemudian mencapai stabilitas mendekati 100% pada data pelatihan dan sekitar
98,75% pada data validasi setelah sekitar 110 iterasi. Hal ini memperlihatkan kemampuan model untuk belajar dari
data pelatihan dan tetap mempertahankan kinerjanya pada suatu data validasi. Sementara itu pada grafik Loss
menunjukkan penurunan yang sangat cepat, yang pada data pelatihan dan validasi menjadi sangat kecil dan stabil
setelah kurang lebih 100 iterasi.

Grafik proses pelatihan pada Gambar 9 menunjukkan konsistensi relatif dalam pola akurasi dan kerugian. Plot
akurasi (atas) menunjukkan bahwa pelatihan benar-benar tajam dan mencapai akurasi sekitar 100% setelah kurang
lebih 150 epoch. Akurasi validasi tidak meningkat terlalu banyak, dengan level yang cukup stabil dan tinggi mendekati
sekitar 98,75% pada epoch terakhir. Terdapat sedikit gangguan dalam akurasi validasi, namun tetap tinggi,
menunjukkan bahwa model mungkin memiliki performa yang baik pada data validasi. Sementara itu nilai Loss
menurun tajam pada awal pelatihan dan hampir mendatar serta berkurang sangat lambat setelah sekitar 150 iterasi.
Meskipun terdapat beberapa peningkatan nilai kerugian pada data validasi, tren kehilangan data yang dilatih tetap
datar. Pola ini menunjukkan bahwa model memang telah mempelajari pola tersebut dari data yang dilatih dan
melakukan generalisasi ke data validasi yang sebelumnya tidak terlihat.
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Gambar 9 : Hasil Akurasi dan Loss pada Optimizer RMSProp
Detail hasil pelatihan model dari masing-masing penggunaan optimizer dapat dilihat pada Tabel 1.

TABEL I : Hasil Akumulasi Pelatihan Model Berdasarkan Optimizer

Training Validation Training Loss Validation Loss Training Time
Accuracy Accuracy
Adam 100% 97.5% 0% 0% 65 menit 11 detik
SGDM 100% 98.75% 0% 0% 37 menit 1 detik
RMSProp 91.87% 98.75% 4% 4% 58 menit 2 detik

Pada Tabel I data hasil pelatihan model menunjukkan bahwa optimizer SGDM memiliki hasil yang lebih baik
dari optimizerlain pada proses pelatihan data. Nilai akurasi menunjukkan nilai yang paling tinggi 98.75% dan nilai /oss
menunjukkan nilai yang paling rendah 0% dengan waktu pelatihan paling cepat diantara lainnya 37 menit 1 detik.
Sedangkan untuk optimizer Adam memiliki akurasi validasi 97.5% dan nilai /oss 0% dengan waktu pelatihan 65 menit
11 detik. Optimizer RMSProp dianggap memiliki hasil yang paling buruk dengan nilai akurasi sebesar 98,75% dan nilai

loss 4% dengan waktu pelatihan 58 menit 2 detik.

3.2 Tahap Pengetesan dan Validasi

Pada tahap ini model dengan setiap optimizer akan dilakukan pengetesan dengan citra yang belum pernah
dilihat pada proses pelatihan sebelumnya. Digunakan total 40 citra pada saat pengetesan dengan rincian 10 citra
pada setiap kelas. Hasil pengetesan dengan masing-masing optimizer dapat dilihat pada Tabel II.
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TABEL II : Hasil Pengetesan Model Berdasarkan Optimizer

Optimizer Benar Salah Accuracy
Normal Excessive Undercut | Porosity | Normal Excessive Undercut | Porosity
Reinforcement Reinforcement
Adam 9 10 8 9 1 0 2 1 90%
SGDM 9 10 9 1 0 1 1 92.5%
RMSProp 9 10 1 0 2 1 90%

Pada Tabel II diperoleh hasil optimizer SGDM memiliki tingkat akurasi paling tinggi pada saat pengetesan
dibanding dengan yang lain. Pada optimizer SGDM diperoleh nilai akurasi sebesar 92.5% sedangkan adam dan
RMSProp sebesaar 90%. Perhitungan nilai akurasi didapatkan dari perhitungan jumlah total prediksi benar data dibagi
dengan jumlah total data pengetesan seperti pada persamaaan 4.

__ Total Prediksi benar

Xkesalahan = X 100% 4)

Total data uji
3.3 Evaluasi Hasil

Pada penelitian ini model U-Net CNN dibuat untuk mendeteksi cacat hasil pengelasan. Dari hasil Analisa hasil
pelatihan berdasarkan Tabel 1 didapatkan hasil akurasi, pelatihan nilai /oss dan waktu pelatihan pada setiap optimizer.
Optimizer Adam memperoleh nilai akurasi sebesar 97.5% dan nilai /oss sebesar 0% dengan waktu pelatihan 65 menit
11 detik. Optimizer SGDM memperoleh nilai akurasi sebesar 98,75% dan nilai /oss sebesar 0% dengan waktu pelatihan
37 menit 1 detik. Optimizer RMSProp memperoleh nilai akurasi sebesar 98,75% dan nilai /oss sebesar 4% dengan
waktu pelatihan 58 menit 2 detik. Optimizerterbaik adalah optimizer dengan nilai akurasi tinggi dan loss rendah serta
waktu pelatihan yang cepat, oleh karena itu pada model penelitian kali ini SDGM dipilih sebagai optimizer yang
digunakan pada sistem pelatihan data. optimizer SGDM lebih unggul diabanding yang lain dengan memperoleh nilai
akurasi training dan testing yang lebih tinggi serta waktu yang lebih cepat disbanding yang lain. Pada proses uji
diperoleh akurasi sebesar 92.5%. Penurunan akurasi data uji diakibatkan oleh kurang beragamnya dataset training
sehingga terdapat beberapa citra yang salah dalam proses prediksi. Faktor Ayperparameter pelatihan yang digunakan
pada dapat mempengaruhi kinerja setiap optimizer dalam melakukan proses pelatihan model. Penetapan /earning
rate awal dapat menentukan hasil pada proses pelatihan. Pada pelatihan model penelitian ini menggunakan /earning
rate awal sebesar 0.001 disetiap optimizer yang digunakan. Penetapan nilai momentum pada optimizer SGDM dan
decay rate pada optimizer RMSProp juga dapat membantu meningkatkan hasil pelatihan pada model. Berdasarkan
hasil pengetesan yang diperoleh, untuk pengoptimalan model lebih lanjut sebaiknya dilakukan eksperimen dengan
variasi hyperparameter pada setiap optimizer. Selain itu, melakukan validasi silang (cross-validation) dapat membantu
memastikan bahwa hasil yang diperoleh konsisten dan tidak hanya hasil kebetulan dari satu set data validasi tertentu.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian yang sudah dilakukan diperoleh kesimpulan bahwa model U-Net CNN yang telah
dibuat berhasil digunakan untuk mengklasifikasi citra hasil pengelasan. Dengan menggunakan optimizer SGDM
didapatkan hasil akurasi pelatihan sebesar 98.75% dan hasil uji terhadap 40 citra baru sebesar 92.5%. Model berhasil
membedakan hasil pengelasan menjadi normal, excessive reinforcement undercut, dan porosity. Proses pelatihan
dilakukan dengan total jumlah epoch 30 pada setiap optimizer. Nilai /earning rate awal diatur pada nilai 0.001. Jumlah
dataset yang digunakan pada penelitian ini berjumlah 400 citra dan sebaiknya dilakukan penambahan citra agar
akurasi prediksi yang dilakukan dapat lebih baik serta melakukan validasi silang pada proses pelatihan untuk
memastikan hasil yang diperoleh konsisten dan tidak hanya hasil kebetulan dari satu set data validasi tertentu.
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