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DETEKSI CACAT PADA PERMUKAAN HASIL PENGELASAN
FRICTION STIR WELDING (FSW) BERBASIS IMAGE PROCESSING
DENGAN JARINGAN FULLY CONVOLUTION NETWORK (FCN) UNTUK
MATERIAL AA6061-T651

Nama Mahasiswa : Abri Andry Saresa Marbun

NRP : 6007201016

Pembimbing . Arif Wahjudi, S.T., M.T., Ph.D.
ABSTRAK

Monitoring hasil pengelasan perlu dilakukan agar proses pengelasan yang
dilakukan telah sesuai dengan ketentuan dan standart yang digunakan selain itu
untuk memberikan informasi kepada operator apabila terjadi hambatan dan
penyimpangan, serta memberi masukan dalam melakukan evaluasi. Pengujian hasil
pengelasan dapat dilakukan dengan metode non desctructive test (NDT) seperti
visual inspection yaitu pemeriksaan hasil pengelasan dengan cara pengamatan
langsung pada permukaan hasil pengelasan melalui visual manusia. Dengan
pengamatan langsung dapat diketahui cacat yang terjadi pada permukaan logam
hasil pengelasan. Selain pengamatan langsung inspeksi juga dapat dilakukan
dengan mesin berbasis komputer AVIS (automated visual inspection systems).

Penelitian ini mengembangkan metode pengolahan citra untuk
memonitoring hasil pengelasan Friction Stir Welding (FSW) pada material
AA6061-T651 melalui visual inspection yang dilakukan yaitu mendeteksi cacat
flash pada permukaan hasil pengelasan FSW. Deteksi dilakukan dengan
menggunakan metode deep learning yaitu Fully Convolutional Network (FCN).
Jaringan FCN yang dirancang menggunakan 5 convolutional layer, 5 ReLU layer,
5 batchnormalization layer, 5 maxpool layer dan 1 fully connected layer. Sebagai
citra pembelajaran, citra validasi dan pengujian digunakan citra hasil pengelasan
yang telah dikategorikan menjadi kelas normal dan defect dengan jumlah seluruh

citra sebanyak 566 citra. Dari hasil pembelajaran dilakukan pengujian jaringan
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dengan menggunakan citra yang ada untuk dapat mengetahi performa dari jaringan
yang telah dirancang.

Berdasarkan hasil pengujian visual inspection oleh jaringan FCN, jaringan
mampu mengklasifikasikan citra hasil pengelasan yang digunakan sebagai testing
menjadi citra hasil pengelasan dengan kelompok baik dan kelompok cacat (defect).
Kinerja jaringan FCN yang dirancang mampu mencapai akurasi deteksi cacat flash
sebesar 97.6% dan menghasilkan performa jaringan yaitu precision 96,8% dan
sensivity 96,8%. Dari hasil-hasil tersebut diketahui keberhasilan jaringan FCN
dalam melakukan visual inspection sangat baik dan dapat digunakan dalam
pengamatan hasil pengelasan FSW. Dengan jaringan FCN yang dirancang dapat
digunakan dalam penelitian selanjutnya untuk memonitoring proses pengelasan
FSW, sehingga memungkinkan untuk mendeteksi cacat flash pada proses

pengelasan FSW sedini mungkin.

Kata kunci: FSW, deep learning, image processing, FCN dan akurasi.
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DETECTION OF DEFECTS ON THE SURFACE RESULTING FROM
FRICTION STIR WELDING (FSW) BASED ON IMAGE PROCESSING
WITH THE FULLY CONVOLUTION NETWORK (FCN) METHOD FOR
AA6061-T651 MATERIAL

Nama Mahasiswa : Abri Andry Saresa Marbun

NRP : 6007201016

Pembimbing . Arif Wahjudi, S.T., M.T., Ph.D.
ABSTRACT

Monitoring welding results needs to be carried out so that the welding
process carried out is in accordance with the provisions and standards used in
addition to providing information to the operator in the event of obstacles and
deviations, as well as providing input in conducting evaluations. Testing welding
results can be done with non-desctructive test (NDT) methods such as visual
inspection , namely the examination of welding results by direct observation on the
surface of welding results through human visuals. By direct observation, it can be
known the defects that occur on the surface of the metal from welding. In addition
to direct observation, inspections can also be carried out with computer-based
machines AVIS (automated visual inspection systems).

This study developed an image processing method to monitor the results
of Friction Stir Welding (FSW) welding on material AA6061-T651 through visual
inspection, which was carried out, namely detecting flash defects on the surface of
the FSW welding results. Detection is carried out using a deep learning method,
namely the Fully Convolutional Network (FCN). The FCN network is designed
using 5 convolutional layers, 5 ReLU layers, 5 batchnormalization layers, 5
maxpool layers and 1 fully connected layer. As a learning image, validation and
testing images are used welding images that have been categorized into normal and
defect classes with a total of 566 images. From the learning results, network testing
is carried out using existing images to be able to determine the performance of the
network that has been designed.



Based on the results of visual inspection testing by the FCN network, the
network is able to classify the welding result image used as testing into an image of
welding results with good groups and defect groups. The performance of the
designed FCN network is able to achieve flash flaw detection accuracy of 97.6%
and produce network performance, namely 9 6.8% precision and 96.8% sensivity.
From these results, it is known that the success of the FCN network in conducting
visual inspection is very good and can be used in observing FSW welding results.
With the designed FCN network can be used in subsequent research to monitor the
FSW welding process, making it possible to detect flash defects in the FSW

welding process as early as possible.

Keywords: FSW, deep learning, image processing, FCN and accuracy.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Friction stir welding (FSW) merupakan proses penyambungan logam tanpa
filler dan tanpa meleleh. Proses penyambungan logam terjadi pada fasa padat
karena berlangsung pada temperatur dibawah titik lebur dari material yang akan
disambung. Proses pengelasan dilakukan dengan memasukkan pin tool ke
material yang akan disambung sampai shoulder menyentuh permukaan atas
material menggunakan panas yang disebabkan oleh gesekan antara tool dan benda
kerja. Karena panas tersebut material di sekitar sambungan menjadi panas dan
lunak, kemudian tool akan digerakkan berputar mengaduk bagian tersebut sehingga
terbentuklah sambungan las. Untuk mendapatkan hasil pengelasan yang baik selain
pemilihan parameter yang tepat seperti kecepatan putaran pahat (rpm), feedrate,
kemiringan pin dan bentuk pin juga memberikan pengaruh terhadap hasil
pengelasan metode Friction stir welding (FSW)[1]. Agar dapat memastikan hasil
pengelasan yang dilakukan telah sesuai dengan yang diharapkan dan agar
mengetahui karakteristik dari hasil pengelasan yang telah dilakukan serta
mendapatkan data yang paling sesuai untuk parameter yang digunakan, maka
inspeksi terhadap logam hasil pengelasan yang telah dikerjakan perlu dilakukan.

Metode inspeksi hasil pengelasan secara umum dilakukan menggunakan
metode Destructive Testing (DT) dan Non-Destructive Test (NDT). Destructive
Testing (DT) adalah suatu cara pengujian hasil pengelasan dengan cara merusak
hasil pengelasan yang telah dikerjakan. Tujuannya adalah untuk mengetahui
kekuatan las terhadap suatu jenis pembebanan. Pengujian DT antara lain adalah
pengujian tarik, pengujian beban kejut (impact), pengujian kekerasan, pengujian
macro (structure test)[2]. NDT adalah aktivitas tes atau inspeksi terhadap suatu
benda untuk mengetahui adanya cacat, retak, discontinuity, dan lain tanpa merusak
benda yang dilakukan pengetesan atau inspeksi. Pada dasarnya, tes ini dilakukan
untuk menjamin bahwa material yang kita gunakan masih aman dan belum
melewati damage tolerance. Metode NDT dibagi menjadi beberapa kategori yaitu
Visual Inspection (VT), Liquid Penetrant Testing (LT), Magnetic Particle Testing
(MT), Radiographic Testing (RT), Ultrasonic Testing (UT), Eddy Current Testing



(ET), Acoustic Emission Testing (AET), Phased Array Ultrasonics (PA), Time of
Flight Diffraction (TOFD)[2]. Salah satu pengujian saat ini sedang dikembangkan
yaitu visual inspection dengan menggunakan metode computer vision berbasis
pengolahan citra (image processing).

Secara tradisional, memonitoring hasil pengelasan melalui inspeksi visual
dan quality control dapat dilakukan oleh manusia secara manual. Pekerjaan ini lebih
lambat jika dibandingkan dengan menggunakan mesin yang berbasis komputer.
Dengan mesin berbasis komputer inspeksi visual dan quality control dapat
dilakukan secara terus menerus dengan kualitas yang sama. Salah satu mesin
berbasis komputer adalah AVIS (automated visual inspection system) dimana biaya
pemeliharaan lebih murah dan akurasi tinggi. Walaupun demikian beberapa industri
pengelasan masih belum menggunakannya hal tersebut dikarenakan isnpeksi visual
secara otomatis terlambat diperkenalkan. Faktor yang menghambat penggunaan
sistem inspeksi otomatis adalah system yang tidak sederhana, kurangnya
fleksibilitas dasar perancangan, kurangnya metoda kajian kinerja dan kurangnya
studi kasus yang menghambat pengembangan ispeksi visual otomatis[3]. AVIS
memanfaatkan teknik pengolahan citra dan kecerdasan buatan yang dapat
menerjemahkan informasi yang diperoleh menjadi informasi lain yang berguna
dalam pengambilan keputusan[4]. Perkembangan riset untuk deteksi defect pada
permukaan hasil pengelasan berbasis pengolahan citra digital bertujuan membantu
mengenali adanya defect pada permukaan hasil pengelasan lebih cepat.

Image processing khususnya berbasis Artificial Neural Network menjadi
trend dalam beberapat tahun terakhir karena emakin berkembangnya ketertarikan
yang tinggi pada bidang deep learning. Image processing menjadi sorotan karena
kemampuannya dalam mengenali dan mengklasifikasikan suatu objek. Peneltian
yang dilakukan beberapa tahun belakangan menunjukkan metode deep learning
untuk image processing dalam mengklasifikasi maupun mendeteksi cacat pada
hasil pengelasan FSW menunjukkan hasil akurasi yang tinggi seperti pada
penelitian R.Ranjan, et al.(2016) dengan metode image pyramid and image
reconstruction algorithms untuk mengidentifikasi cacat yang terjadi pada
permukaan las FSW seperti voids, grooves, crack, key-hole dan flash. Penelitian ini

mampu mengklasifikasikan cacat yang terjadi pada permukaan las dengan



membandingkan dimensi dari gumpalan yang telah didefenisikan. , S. Sudhagar et
al (2019) menggunakan maximally stable extremal region algorithm (MSER) untuk
identifikasi citra permukaan las dan metode support vector machine (SVM) untuk
mengklasifikasikan citra pengelasan FSW. Pada penelitian ini program mampu
mencapai akurasi hingga sebesar 95,8%. Dari penelitian tersebut dapat diketahui
pengujian secara otomatis menggunakan metode image processing sangat baik
digunakan. Namun dalam penelitian tersebut masih membutuhkan proses feature
extraction yang terpisah dengan metode klasifikasinya. Pengembangan secara deep
learning dibutuhkan untuk dapat menghemat daya yang dibutuhkan dan
mempercepat proses komputasi dibandingkan dengan machine learning. Pada
penelitian selanjutnya FCN adalah arsitektur yang biasanya digunakan untuk
semantic segmentation menggunakan locally connected layers, seperti convolution,
pooling, dan upsampling. FCN tidak berisi dense layer seperti pada CNN pada
umumnya melainkan berisi konvolusi 1x1 yang menjalankan tugas fully connected
layers. Menghindari penggunaan dense layer berarti lebih sedikit parameter dimana
membuat jaringan lebih cepat untuk di-train. FCN dapat berfungsi untuk ukuran
gambar bervariasi karena semua koneksi bersifat local[5]. Istilah fully convolutional
network dikenalkan oleh Long et al. (2015) yang fokus pada segmentasi semantik.
Pengertian segmentasi semantik adalah memahami citra dalam tingkat pixel dimana
setiap pixel mempunyai label yang berkorespondensi dalam objek atau wilayah yang
bersangkutan.Tujuan dari implementasi FCN pada paper-nya adalah membuat
arsitektur yang mampu menerima input dengan ukuran yang bervariasi serta output
yang mempunyai ukuran yang sama dengan input namun dengan learning dan inferensi
yang efektif. Long et al. mengubah tiga arsitektur CNN juara ISLVRC yaitu : AlexNet,
GoogLeNet dan VGGnet yang kemudian diadaptasi menjadi FCN. Perubahan
dilakukan dengan membuang classifier layer pada jaringan dan mengubah fully
connected layer menjadi convolutional layer[6].

Xuefeng Jiang (2019) dalam penelitiannya membandingkan 3 buah
arsitektur deep learning yaitu CapsNet, CNN dan FCN dalam mengklasifikasikan
citra. Xuefeng Jiang (2019) dalam penelitiannya menggunakan data set yaitu
MNIST dan CIFAR-10. Dari penelitian yang dilakukan didapatkan hasil
perbandingan vyaitu dari kedua model dataset yang diuji jaringan FCN
menghasilkan akurasi yang lebih tinggi yaitu 0,519 dibandingkan dengan CNN



yaitu sebesar 0,45. Selain memiliki akurasi yang lebih tinggi, parameter yang
dihasilkan FCN juga lebih sedikit yaitu sebanyak 77850 dibandingkan dengan
jarigan CNN sebanyak 4420170 hal ini berpengaruh terhadap kecepatan jaringan
dalam mengklasifikasikan citra.

Berdasarkan uraian yang telah disebutkan, penelitian ini akan
membangun sebuah sistem pendeteksian visual cacat flash dari hasil proses FSW
dengan metode FCN yang digunakan untuk memonitoring proses pengelasan FSW.
Cacat flash ini terjadi jika lebar las melebihi sambungan las dan pada akhirnya tidak
menyatu dengan logam induk. Peneliti lebih menekankan pada proses pemeriksaan
yang disertai penerapan standar inspeksi bahan khususnya metode VT serta
mengamati bagaimana FCN dapat mendefinisikan cacat flash sebagaimana
dimaksud, yang belum termuat dalam pembahasan beberapa penelitian yang telah
dibahas di atas. FCN akan berperan sebagai pengganti human vision dalam metode
VT, dari sini akan dilakukan analisa seberapa tinggi akurasi FCN serta seberapa
baik performa FCN dalam mendeteksi cacat flash. Proses VT dengan FCN akan
disebut berhasil mendeteksi cacat flash pada hasil proses FSW apabila memiliki
persentase akurasi dan performa yang mendekati 100%. Proses VT dengan CNN
diharapkan dapat mendeteksi cacat flash dengan baik, sehingga cacat tersebut dapat
dideteksi sedini mungkin serta dapat diminimalisir dalam hasil proses FSW.

1.2 Rumusan Masalah
Rumusan masalah yang dibahas pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Bagaimana mendeteksi cacat pada permukaan las menggunakan jaringan FCN
berdasarkan citra hasil pengelasan?
2. Bagaimana kinerja jaringan FCN untuk mendeteksi cacat permukaan las

menggunakan FCN berdasarkan citra hasil pengelasan?

1.3 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini berdasarkan rumusan masalah yang telah ditetapkan
adalah sebagai berikut:
1. Mendapatkan hasil deteksi cacat pada permukaan las menggunakan jaringan

FCN berdasarkan citra hasil pengelasan.



2.

Mendapatkan analisa kinerja jaringan FCN untuk mendeteksi cacat permukaan
las menggunakan FCN berdasarkan citra hasil pengelasan.

1.4 Batasan Masalah

Agar penelitian menjadi terarah dan dapat mencapai sesuai dengan tujuan

yang telah ditepakan maka batasan masalah yang diberikan pada penetilian ini

adalah sebagai berikut:

1.

Klasifikasi yang digunakan yaitu setiap ada cacat yang dideteksi maka respon
dari jaringan saraf tiruan yaitu hanya menghasilkan output berupa label pada
gambar yang diproses yaitu “normal” atau “defect .

Klasifikasi jenis-jenis cacat pengelasan yang diambil tidak diklasifikasikan
pada respon.

Data gambar yang digunakan diambil setelah pengelasan selesai dilakukan.
Pengambilan data gambar dilakukan pada satu kondisi dengan pengaturan yang
dijelaskan pada BAB 3.

Jaringan untuk Klasifikasi citra yang digunakan adalah fully covolutional
network (FCN)

Penentuan cacat flash dan tidak (normal) pada gambar hasil proses FSW
berdasarkan aturan atau standar VT 1SO 25239-5 dan American Welding Soicety
(AWS) D17.3.

Jaringan syaraf tiruan yang digunakan yaitu berbasis deep learning.

Proses yang dilakukan dibatasi hanya untuk deteksi dini cacat flash yang terjadi

pada permukaan hasil pengelasan FSW.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat yang diharapkan dapat diperoleh dari penelitian ini adalah sebagai

berikut:

1.

Menambah pengetahuan dalam perancangan jaringan syaraf tiruan khususnya
FCN untuk mengklasifikasi hasil pengelasan FSW.

Sebagai bahan referensi dalam penelitian selanjutnya untuk mengembangkan
pengetahuan tentang pengolahan citra dan jaringan syaraf tiruan.

Sebagai referensi untuk penggunaan jaringan syaraf tiruan pada proses

monitoring dan klasifikasi hasil pengelasan dengan metode FSW.



Halaman ini sengaja dikosongkan



BAB 2
TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Pengertian Pengelasan
Sambungan las (weld) didefinisikan oleh American Welding Society (AWS)
sebagai “penyatuan setempat dari material logam atau material bukan logam yang
dihasilkan melalui pemanasan material untuk mencapai temperatur las, baik dengan
atau tanpa memberikan tekanan dan dengan atau tanpa menggunakan material

pengisi (filler)[7].

2.2 Jenis-Jenis Pengelasan

Sampai pada saat ini sudah terdapat banyak jenis-jenis pengelasan, dan
diklasifikasikan dalam 2 golongan yaitu klasifikasi berdasarkan cara kerja dan
klasifikasi berdasarkan energi yang digunakan. Berdasarkan klasifikasi tersebut
pengelasan dapat dibagi dalam tiga kelas utama yaitu pengelasan cair, pengelasan
tekan dan pematrian.

1. Pengelasan cair adalah cara pengelasan dimana sambungan dipanaskan sampai
mencair dengan sumber panas dari busur listrik atau semburan api gas yang
terbakar.

2. Pengelasan tekan adalah cara pengelasan dimana sambungan dipanaskan dan
kemudian ditekan hingga menjadi satu.

3. Pematrian adalah cara pengelasan dimana sambungan diikat dan disatukan
dengan menggunkan paduan logam yang mempunyai titik cair rendah. Dalam
cara ini logam induk tidak turut mencair.

Perincian lebih lanjut dari klasifikasi ini dapat dilihat pada bagan di bawah
ini. Pada bagan tersebut menerangkan beberapa cara dan jenis jenis pengelasan

yang banyak dilakukan. Bagan klasifikasi pengelasan dapat dilihat pada gambar 2.1
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Gambar 2. 1 Klasifikasi Pengelasan[8]

2.3 Friction stir welding (FSW)

FSW (friction stir welding) adalah sebuah metode pengelasan yang
termasuk pengelasan gesek, yang pada prosesnya tidak memerlukan bahan
penambah atau pengisi. Panas yang digunakan untuk mencairkan logam Kkerja
dihasilkan dari gesekan antara benda yang berputar (pin) dengan benda yang diam
(benda kerja). Pin berputar dengan kecepatan konstan disentuhkan ke material kerja
yang telah dicekam. Gesekan antara kedua benda tersebut menimbulkan panas
sampai = 80% dari titik cair material kerja dan selanjutnya pin ditekankan dan
ditarik searah daerah yang akan dilas. Putaran dari pin bisa searah jarum jam atau
berlawanan dengan arah jarum jam. Pin yang digunakan pada pengelasan Friction
stir welding harus mempunyai titik cair dan kekerasan yang lebih tinggi
dibandingkan dengan material kerja, sehingga hasil pengelasan menjadi baik.
Pengelasan dengan menggunakan metode FSW biasa digunakan untuk
menyambungkan material yang sama (similar metal) ataupun material yang tidak
sama (dissimilar metal) seperti baja dengan baja tahan karat, alumunium dengan
kuningan dan memungkinkan untuk mengelas kombinasi material lain yang tidak
dapat dilas dengan menggunakan metode pengelasan yang biasa. Parameter
pengelasan yang dilakukan harus disesuaikan sedemikian rupa, sehingga

pengurangan volume dari pin ketika terjadi gesekan dengan material kerja bisa



diperkecil. Hal ini bertujuan untuk menjaga masukan panas (heat input) yang
konstan sepanjang pengelasan.

Skema pengelasan Friction stir welding yang ditunjukkan pada gambar 2.2
dengan gesekan dua benda yang terus-menerus akan menghasilkan panas, ini
menjadi suatu prinsip dasar terjadinya suatu proses pengelasan gesek. Pada proses
Friction stir welding, sebuah tool yang berputar ditekankan pada material yang
akan disatukan. Gesekan tool yang berbentuk silindris (cylindrical-shoulder) yang
dilengkapi pin/probe dengan material, mengakibatkan pemanasan setempat yang
mampu melunakkan bagian tersebut. Tool yang bergerak pada kecepatan tetap
(parameter 1) dan bergerak melintang (parameter 2) pada jalur pengelasan (joint

line) dari material yang akan disatukan.

a)
Shoulder

Welding direction

Gambar 2. 2(a) skema pengelasan FSW (b) hasil las FSW (c) geometri tool[9]

2.4 Prisip Kerja FSW

Pada pengelasan FSW,tool/probe berputar dan bergerak dengan kecepatan
konstan sepanjang jalur sambungan antara dua material yang akan dilas. Benda
kerja harus dicekam dengan kuat pada ragum atau fixture untuk mempertahankan
posisinya akibat gaya yang terjadi pada proses pengelasan. Panjang dari probe
harus lebih pendek dari tebal benda kerja dan shoulder dari tool harus bersentuhan
dengan permukaan benda kerja. Gesekan panas pada FSW dihasilkan oleh gesekan
antara probe dan shoulder dari welding tool dengan material benda kerja. Panas

lokal yang terjadi mengakibatkan adanya pelunakan logam induk pada bagian



adukan tool. Kombinasi putaran dan translasi tool FSW memungkinkan material
bergerak dari sisi depan pin hingga sisi belakang pin[9].

Tool Rotation

-

\ Force to maintain
Bl contact

Force to traverse tool

Gambar 2. 3 Prinsip FSW[9]

Ketika pin welding tool bergerak sepanjang jalur pengelasan, permukaan
depan pin akan memberikan gaya dorong plastis terhadap material. Material yang
akan dilas harus dicekam dengan baik dan ditempatkan di backing plat sehingga
beban yang diberikan pada tool dan diteruskan ke benda kerja tidak menyebabkan
bagian bawah plat yang dilas terdeformasi. Panas yang terjadi membuat material
yang ada di sekitar pin melunak dan akibat adanya gerak rotasi dan translasi dari
tool material di depan pin bergerak ke belakang pin dan ini akan terjadi terus
menerus selama gerak translasi berlangsung dan menghasilkan sambungan yang
diinginkan[9].

Untuk menggabungkan dua plat dengan menggunakan proses FSW, urutan
gerakan yang akan dilakukan terbagi menjadi beberapa fase yang sesuai. Urutan ini
biasanya dibagi menjadi empat fase yang berbeda. Setiap fase memainkan peran
spesifik dalam proses pengelasan. Fase ini diilustrasikan pada gambar 2.4 dan
diidentifikasi sebagai berikut:

1. Plunge phase,

2. Dwell or stabilization phase,
3. Welding or advancing phase,
4

. Tool removal or retraction phase.
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Legend:

: plunge phase

: dwell phase

: welding phase

: retracting phase

Gambar 2. 4 Rangkaian Gerakan pada FSW[10]

Selama plunge phase, bahannya relatif dingin, hanya pin yang kontak
dengan benda kerja. Gaya aksial (juga disebut gaya tempa) dan torsi yang
diterapkan pada alat itu tinggi, dan dalam kebanyakan kasus, mencapai nilai
tertinggi mereka. Pada akhir plunge phase, pin telah sepenuhnya menembus
(penetrated) benda kerja dan shoulder bersentuhan dengan permukaan. Kecepatan
putaran alat dan fase awal seringkali sama.

Dwell phase dimulai saat kedalaman terjun yang diinginkan telah tercapai.
Gaya aksial gambar 2.4 bagian 2 dipertahankan pada alat selama stabilization phase
ini. Efek gabungan dari kecepatan relatif antara probe berputar dan material dengan
gaya aksial yang diterapkan menghasilkan panas karena gesekan pada antarmuka
tool material. Alat ini disimpan dengan waktu yang cukup lama untuk mencapai
suhu yang dibutuhkan pengelasan. Setelah dwell phase, alat ini mulai bergerak maju
dan mempercepat kecepatan translasi yang ditentukan sepanjang jalur pengelasan.
Akselerasinya bisa cepat jika dwell phase cukup panjang dan suhunya tinggi di zona
pengelasan. Namun, percepatan yang terlalu cepat dapat menghasilkan tekanan
mekanis yang tinggi untuk peralatan pengelasan, dimana dapat mengurangi masa
pakai alat pengelasan[10].

Proses FSW memiliki keterbatasan tertentu. Untuk membawa bahan ke
dalam keadaan plastic (plastic state), torsi dan kekuatan yang dibutuhkan bisa

sangat tinggi. Untuk alasan ini, mesin las harus kuat, biasanya mengarah ke
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peralatan yang relatif mahal. Agar memiliki lasan berkualitas tinggi, penting juga

untuk memastikan penjepitan dan penyangga yang tepat. Keterbatasan lebih lanjut

dari proses FSW sebagian besar terkait dengan faktor geometris. Selama

pengelasan, alat bahu (shoulder) harus memiliki tekanan konstan dan seragam pada
material[10].

2.5 Parameter FSW

Pada standar ASM (2007), Friction stir welding dalam prosesnya memiliki

beberapa parameter yang akan menentukan seberapa baik kualitas lasan yang

dihasilkan. Parameter tersebut adalah[11].

1.
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Kecepatan Rotasi (rpm) dan Kecepatan Las (feeding)
Pada proses pengelasan dengan metode Friction stir welding, dibutuhkan
sebuah tool yang bergerak secara rotasi dan translasi sekaligus sebagai fungsi
untuk menghasilkan panas dan pengadukan material. Pemilihan kedua
parameter kecepatan ini harus dilakukan dengan tepat supaya proses pengelasan
dapat berjalan dengan baik dan efisien. Untuk menghasilkan panas yang
optimal, dapat dilakukan dengan dua cara, yaitu dengan memperbesar
kecepatan putaran dan menurunkan kecepatan lasnya. Atau bisa juga dengan
mengkombinasikan dua jenis kecepatan tersebut untuk mendapat panas yang
diharapkan. Sehingga, material yang dilas dirasa cukup panas dan viscous
sesuai yang dibutuhkan dalam pengelasan ini dan menimalisir beban pada
tool[11].
Plunge Depth, Tekanan dan Kemiringan Tool

Plunge depth didefinisikan sebagai kedalaman titik terendah probe di bawah
permukaan material yang dilas dan telah diketahui sebagai parameter kritis yang
menjamin kualitas lasan. Hal ini perlu diatur dengan baik untuk menjamin
tekanan ke bawah tercapai dan memastikan tool penuh menembus lasan. Plunge
depth yang dangkal dapat mengakibatkan cacat dalam lasan, sebaliknya jika
berlebihan bisa mengakibatkan kerusakan tool karena berinteraksi dengan
alasnya. Tekanan pada tool diharapkan untuk menjaga material lunak tidak
keluar jalur joint line dan memberi efek tempa (forging). Material panas ditekan

dari atas oleh shoulder dan ditahan dari bawah oleh alas. Proses ini bertujuan



untuk memadatkan material sehingga penguatan sambungan terjadi akibat efek
tempa tersebut. Selain itu, tekanan yang diberikan juga menghasilkan panas
tambahan karena adanya penambahan permukaan yang bergesekan dengan
material. Kemiringan tool adalah besarnya sudut yang dibuat antara sumbu tool
dengan permukaan benda kerja, hal ini harus sangat diperhatikan karena akan
sangat mempengaruhi hasil dari pengelasan Friction stir welding. Kemiringan
yang dibuat berkisar 0-4° di mana bagian belakang shoulder lebih rendah
dibandingkan dengan bagian depannya[11].
Desain Tool

Pada saat melakukan perancangan tool, hal pertama yang harus diperhatikan
adalah pemilihan material dengan Kkarakteristik yang harus dipenuhi.
Karakteristik tersebut ialah :

a. Memiliki kekuatan yang baik di temperatur tinggi.

b. Stabilitas material baik di temperatur tinggi.

c. Tahan gesek dan aus.

d. Material tidak dapat bereaksi dengan benda kerja yang akan dilas.
e. Ketangguhan yang baik.

f. Thermal Expansion yang rendah.

g. Machinability yang baik.

h. Mikrostruktur yang homogen.

Terdapat dua bagian utama dari sebuah tool yang digunakan pada proses
Friction stir welding, yaitu shoulder dan probe/pin. Shoulder adalah bagian
yang membangun panas dengan gesekan yang dilakukan terhadap benda kerja
dan mampu menjadi bagian penahan material panas yang ada di bawahnya.
Serta memberikan gaya vertical ke arah benda kerja yang menjaga kondisi
contact tool dengan benda kerja. pin/nib/probe adalah bagian yang melakukan
penetrasi ke dalam benda kerja di mana bagian tool inilah yang mengaduk
material atau mengalirkan material yang sudah melunak akibat panas yang
dihasilkan shoulder sehingga dapat menciptakan suatu sambungan antara dua
material. Dan untuk ukuran desain lain seperti ukuran tool, diameter shoulder,
diameter probe, panjang probe dan panjang tool secara keseluruhan diatur

sesuai dengan proses pengelasan yang akan dilakukan dengan melibatkan
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parameter ketebalan benda kerja, kemiringan tool pada saat proses, kekuatan
sambungan nantinya yang diharapkan serta clearance antar benda kerja yang
dilas[11].

Gambar 2. 5 Contoh desain Probe pada Tool FSW[11]

2.6 Cacat Pengelasan FSW

Pada proses Friction stir welding terdapat ketidak sempurnaan dikarenakan

parameter pengelasan yang digunakan tidak sesuai, sehingga hasil yang diinginkan

kurang maksimal. Berikut beberapa kemungkinan defect yang dapat terjadi:

1.

2.
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Channel Defect

Terjadinya channel defect akan sulit dikendalikan apabila material yang
akan disambung memiliki kuat panas yang tinggi serta konduktivitas termal
yang rendah. Pada Friction stir welding umumnya jika terjadi kecacatan ini
maka akan ditemukan pada daerah sekitar advancing side. Channel
defect/wormhole/tunnel defect adalah salah satu jenis ketidaksempurnaan yang
paling sering terjadi pada pengelasan dengan metode Friction stir welding.
Cacat ini merupakan ketidaksempurnaan volumetric di sepanjang sambungan
las yang terjadi akibat temperatur yang dihasilkan terlalu tinggi hingga
mendekati titik lebur. Dengan adanya cacat ini, tentu sangat berpengaruh pada
kekuatan tarik dan elongasi yang menurun cukup besar. Selain temperature,
channel defect juga dapat terjadi akibat sudut kemiringan yang terlalu kecil dan
kurangnya tekanan tempa dari tool[12].

Voids



Void dapat terbuka hingga ke permukaan meskipun sangat jarang terjadi,
fenomena ini disebut dengan surface breaking. Fenomena ini juga dapat terjadi
akibat plat yang akan disambung bergerak relatif satu sama lain atau ketika tool
yang digunakan terangkat. Seperti halnya channel defect, voids bersifat
volumetrik yang merupakan ketidaksempurnaan berupa timbulnya rongga pada
sambungan las. Namun voids tidak terjadi sepanjang joint line, tetapi

intermittent yaitu hanya pada bagian tertentu saja cacat ini terjadi[12].

Lack of Penetration

Penyebab terjadinya kecacatan ini adalah kurang memadainya penetrasi pin
pada material, hal ini sebagai implikasi dari kurang panjangnya tool ataupun
akibat terlalu besarnya sudut kemiringan. Selain itu, lack of penetration dapat
terjadi karena missalignment benda kerja. Seperti halnya cacat yang lain, lack
of penetration sering terjadi pada konfigurasi pengelasan butt joint dan terjadi

pada bagian root dari sambungan.

Fores fwonmholes Excessive material accumulation Blisters

= LOr

Lack of fusion (LOF) Caollapsed hugget Lack of penetration (LOF)

Crade inclusions Excessive burr formation Surface crack

Gambar 2. 6 Defect pada pengelasan FSW[13]
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2.7 Kecerdasan Buatan (Al)

Manusia cerdas (pandai) dalam menyelesaikan permasalahan karena
manusia mempunyai pengetahuan dan pengalaman. Pengetahuan diperoleh dari
belajar. Semakin banyak bekal pengetahuan yang dimiliki tentu akan lebih mampu
menyelesaikan permasalahan. Tapi bekal pengetahuan saja tidak cukup, manusia
juga diberi akal untuk melakukan penalaran, mengambil keputusan berdasarkan
pengetahuan dan pengalaman yang dimiliki. Tanpa memiliki kemampuan untuk
menalar dengan baik, manusia dengan segudang pengalaman dan pengetahuan
tidak akan dapat menyelesaikan masalah dengan baik. Demikian juga dengan
kemampuan menalar yang sangat baik, namun tanpa bekal pengetahuan dan
pengalaman yang memadai, manusia juga tidak akan bisa menyelesaikan masalah
dengan baik. Demikian juga agar mesin bisa cerdas (bertindak seperti dan sebaik
manusia) maka harus diberi bekal pengetahuan, sehingga mempunyai kemampuan
untuk menalar. Untuk membuat aplikasi kecerdasan buatan ada 2 bagian utama
yang sangat dibutuhkan:

1. Basis Pengetahuan (knowledge base), bersifat fakta-fakta, teori , pemikiran

dan hubungan antar satu dengan yang lainnya.

2. Motor Inferensi (inference engine), kemampuan menarik kesimpulan

berdasarkan pengetahuan dan pengalaman.

Pada 1950-an, Alan Turing, seorang pionir Artificial Intelligence dan ahli
matematika Inggris melakukan percobaan. Turing (turing test) yaitu sebuah
komputer melalui terminalnya ditempatkan pada jarak jauh. Di ujung yang satu ada
terminal dengan software Artificial Intelligence dan di ujung lain ada sebuah
terminal dengan seorang operator. Operator itu tidak mengetahui kalau di ujung
terminal lain dipasang software Artificial Intelligence. Mereka berkomunikasi di
mana terminal di ujung memberikan respon terhadap serangkaian pertanyaan yang
diajukan oleh operator. Sang operator itu mengira bahwa ia sedang berkomunikasi
dengan operator lainnya yang berada pada terminal lain. Turing beranggapan bahwa
jika mesin dapat membuat seseorang percaya bahwa dirinya mampu berkomunikasi
dengan orang lain, maka dapat dikatakan bahwa mesin tersebut cerdas (seperti

layaknya manusia)[14].
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2.8 Machine Learning

Machine learning atau pembelajaran mesin adalah bidang ilmu yang
merupakan salah satu fokus dari bidang kecerdasan buatan. Bidang ini berbeda
dengan bidang di dalam kecerdasan buatan lainnya karena tidak memerlukan
programming secara eksplisit dalam pengembangannya, namun menggunakan
sample data atau dataset sebagai acuan untuk membentuka keputusan.
1. Definisi Machine Learning

Machine Learning adalah seperangkat metode yang bisa mendeteksi pola
dari data secara otomatis dan menggunakan pola yang didapat untuk memprediksi
data di masa yang akan datang atau melakukan bentuk pengambilan keputusan lain
dalam Kketidakpastian (Bishop, 2006). Berdasarkan metodenya, bentuk dari
Machine learning itu sendiri dapat dibagi menjadi tiga tipe berdasarkan feedback-
nya, yaitu Supervised Learning, Unsupervised Learning dan Reinforcement
Learning. Penelitian ini menerapkan supervised learning untuk mengklasifikasikan
citra hasil pengelasan terdapat flash dan tidak.
2. Supervised Learning

Supervised learning adalah tipe pembelajaran mesin di mana goal dari
sebuah agen kecerdasan buatan memperkirakan output berdasarkan contoh
pasangan input-ouput. Pasangan input-ouput tersebut disebut training data atau
training set. Pada training set data input berupa vektor dengan nilai-nilai yang
merepresentasikan fitur dalam bentuk angka. Bentuk dari output adalah response
variable dengan tipe data kategorikal untuk masalah klasifikasi atau nominal untuk
masalah regresi[6].
3. Kilasifikasi

Klasifikasi adalah kasus dimana output yang diinginkan dari supervised
learning berupa data kategori yang diskrit. Salah satu contoh dari masalah
Klasifikasi adalah pengenalan digit tulisan tangan. Dalam masalah tersebut,
computer harus mengenali digit dari 0-9 dari berbagai bentuk tulisan tangan.
Contoh lainnya adalah implementasi spam filter untuk memisahkan antara email

asli dengan spam[6].
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4. Regresi
Regresi adalah tipe masalah dimana output yang diinginkan berupa data
nominal atau kontinyu. Contoh regresi seperti memprediksi harga saham di masa

yang akan datang jika diberikan harga saham terkini atau parameter lainnya.

2.9 Deep Learning

Gambar 2.7 memperlihatkan bahwa deep Learning adalah sub-bidang yang
spesifik dari Machine Learning (pembelajaran mesin) dan merupakan cara baru
untuk mempelajari representasi dari data yang menekankan pada pembelajaran
layer (lapisan) yang berturut-turut dan semakin bermakna.

T
- ~

Artificial
Intelligence

| = N\

Gambar 2. 7 Hubungan Artificial Intelligence, Deep Learning dengan Machine

Learning[14]

Kata *deep’ pada deep Learning tidak mengacu pada pemahaman yang lebih
dalam untuk pendekatan, sebaliknya ini merupakan gagasan dari layer yang
berurutan. Banyak lapisan yang digunakan pada model data disebut kedalaman
(’depth’) dari model. Deep learning moderen sering melibatkan puluhan atau
bahkan ratusan layers yang berurutan, dan semuanya dipelajari secara otomatis dari
data pelatihan. Sementara itu, pendekatan lain untuk machine learning cenderung
berfokus pada pembelajaran hanya satu atau dua lapis layer. Karena hal tersebut,
mereka kadang-kadang disebut pembelajaran yang dangkal.

Meskipun deep learning adalah sub-bidang dari machine learning yang
cukup lama, (mulai terkenal di awal tahun 2010-an). Dalam beberapa tahun

kemudian, deep learning telah mencapai tidak lebih dari sebuah revolusi di
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lapangan, dengan hasil yang luar biasa pada masalah persepsi seperti melihat dan

mendengar, masalah yang melibatkan keterampilan yang tampak alami dan intuitif

bagi manusia tetapi telah lama sulit dipahami oleh mesin. Beberapa terobosan yang

telah dicapai deep learning adalah peningkatan konversi text-to-speech, asisten

digital seperti Google Now dan Amazon Alexa dan kemampuan untuk menjawab

pertanyaan-pertanyaan bahasa alami. Beberapa metode dari deep learning adalah
Long Short-Term Memory (LSTM) dan Convolutional Neural Network (CNN)[14].

Perbedaan utama antara deep learning dan machine learning disajikan pada

tabel 2.1
Tabel 2. 1 Perbedaan machine learning dan deep learning
No Perbedaan Machine Learning Deep Learning
Tidak mampu mengolah
Mampu mengolah data ) ]
1 Jumlah Data _ _ data dalam jumlah kecil
dalam jumlah yang kecil )
secara maksimal
Membutuhkan perangkat
Dapat menggunakan _
dengan komputasi dengan
2 Hardware perangkat dengan
) ) ) kemampuan memproses
komputasi yang biasa saja ) o
data dalam jumlah tinggi
mengidentifikasi fitur yang )
) Algoritmanya berusaha
Feature diterapkan dan membuat S
3 ) ) | mempelajari fitur tingkat
engineering | kode secara manual sesuai .
) ) tinggi dari data
domain dan tipe data
Menggunakan jaringan
Pendekatan ) gg- Jaring
_ Penyelesaian case syaraf tiruan yang mampu
4 Penyelesaian ) ) ) )
dilakukan secara terpisah menyelasaikan case dari
Masalah ) _
awal sampai selesai
Waktu yang dibutuhkan )
Waktu _ _ Waktu yang dibutuhkan
5 ) singkat berkisar beberapa
Perhitungan o lama
menit saja
6 Kemudahan | Bebrapa algoritma mudah | Algoritmanya sulit untuk
Interpretasi diinterpretasi dipahami
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2.10 Fully Convolutional Network

FCN dapat melakukan pelatiahan end-to-end dan piksel demi piksel, yang
memungkinkan segmentasi gambar tanpa preprocessing apapun. Hal ini didasarkan
terutama pada beberapa jenis struktur, seperti VGGNet, AlexNet, GoogLeNet, dan
sebagainya. Pengoperasian lapisan konvolusi yang sesuai dengan jaringan CNN di

atas adalah sebagai berikut:

6 = FO Ky ki + b 2.1)
lEM]
Dengan:
I = jumlah lapisan,
k = kernel konvolusi,
M; = menunjukkan pilihan peta fitur input, dan setiap peta output

memiliki offset b.
Fitur keluaran lapisan keluaran jaringan CNN, diikuti oleh pengklasifikasi
softmax untuk membedakan karakteristik objek yang berbeda. Pengklasifikasi

dinyatakan sebagai:

log [ 22" 2.2
L; = —log > oF; (2.2)
Dengan:
f = mewakili skor
fj = mewakili elemen ke-j dari vektor skor f

Dalam kasus di mana L; mewakili kerugian rata-rata dari semua sampel
pelatihan ketika mempertimbangkan istilah reguler, dan istilah reguler digunakan
untuk menghindari over-fitting. Selain itu, gambar 2.8 menunjukkan struktur
jaringan Fully convolutional Network (FCN) yang digunakan untuk segmentasi

semantik.
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Gambar 2. 8 Arsitektur FCN VGG-16[14]

Lima convolutional layer di depan FCN sama dengan CNN, tetapi tiga layer
terakhir digantikan oleh convolutional layer. Proses spesifik dari FCN adalah
proses up-sampling. Kita dapat mengasumsikan bahwa ukuran citra adalah W1*W;
dalam jaringan konvolusi lapisan tertentu, ukuran citra setelah up-sampling adalah
W>*W>, ukuran kernel konvolusi adalah K, panjang langkah adalah S, dan

komplemen tepinya adalah P. Persamaan untuk operasi dekonvolusi adalah:

Dimana up-sampling dapat dipahami lebih lanjut, yaitu, gambar dengan ukuran
512*512 pertama-tama direduksi menjadi W1*W1, dan kemudian dilakukan operasi
untuk mendapatkan W>*W5, yang sesuai dengan operasi dekonvolusi. Berbeda dari
output satu dimensi setelah sepenuhnya terhubung oleh lapisan output dari lapisan
konvolusi adalah matriks dua dimensi memberikan kemungkinan prediksi tingkat
piksel. FCN menggunakan ground truth masks dari gambar yang diberi label secara
manual untuk memantau informasi guna melatih sebuah jaringan end-to-end,
sehingga memungkinkan jaringan untuk membuat prediksi tingkat piksel dan
akhirnya menghasilkan gambar label. Tahapan pelatihan pada FCN seperti pada
gambar 2.9.
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Gambar 2. 9 Training dan Testing proses pada FCN[15]

2.10.1 Convolutional Layer

Di CNN maupun FCN, sebuah lapisan konvolusi melakukan operasi konvolusi
menggunakan satu set kernels (filter) dengan bobot yang dapat dipelajari seperti
yang ditunjukkan pada gambar 2.10. Kedalaman convolutional kernels selalu sama
dengan kedalaman lapisan konvolusi input, dan tinggi dan lebar yang identik yang
umumnya berukuran lebih kecil dari input. Konvolusi diimplementasikan antara
input dan kernel di mana setiap kernels meluncur dimasukan dengan ukuran
langkah tertentu. Ukuran langkah geser ditentukan sebagai langkah yang biasanya
identik dalam tinggi dan lebar arah. Nilai konvolusi yang dihitung dari setiap
kernels ditambahkan bersama-sama dengan bias untuk menghasilkan hasil dari
masing-masing inti. Hasil ini digabungkan untuk dapat menghasilkan spasial
keluaran dari lapisan konvolusi yang ada. Untuk mempertahankan ukuran keluaran,
zero-padding (Pad) selalu diadopsi untuk input. Hasil ukuran lapisan convolutional
tergantung pada ukuran input, Pad, ukuran kernels, dan langkah, yang dapat
dihitung menggunakan persamaan[16] jaringan konvolusi yang disajikan pada

gambar di bawah ini.
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Gambar 2. 10 Convolutional layer example[16]

2.10.2 Pooling Layer

Pooling layer adalah lapisan yang berfungsi untuk mengurangi ukuran
spasial dari fitur konvolusi sehingga dapat mengurangi sumber daya komputasi
yang dibutuhkan untuk memproses data melalui pengurangan dimensi dari feature
map (downsampling) sehingga mempercepat komputasi karena paramter yang
diperbarui semakin sedikit. Selain itu, berguna untuk mengekstraksi fitur dominan
sehingga proses pelatihan model lebih efektif. Ada dua jenis pooling layer, yaitu
max pooling dan average pooling[15]. Max pooling mengembalikan nilai
maksimum dari bagian gambar yang dicakup oleh kernel sedangkan average
pooling mengembalikan nilai rata — rata dari bagian gambar yang dicakup oleh

kernel.
Max pooling
-
12| 7
8|17]|5
2x2 pooling, 13| 14
1219 (517 stride 2
1312 10)3 Average pooling
914|514 9| 5
N
71 8

Gambar 2. 11 Maxpooling Layer[15]
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2.10.3 Fully Connected Layer

Fully connected layer adalah lapisan yang digunakan untuk melakukan
transformasi pada dimensi data agar data dapat diklasifikasikan secara linear. Untuk
mendapatkan hasil keluaran dari layer ini tidak dibutuhkan operasi konvolusi, tetapi
menggunakan komputasi perkalian matriks yang diikuti dengan bias offset. Dengan
penggunaan operasi tersebut, setiap neuron memiliki koneksi penuh ke semua
aktivasi dalam lapisan sebelumnya, sehingga layer ini disebut sebagai fully

conected layer[16].

Eigen-
vector

FC6 FC7

Gambar 2. 12 Fully Connected Layer [17]

2.10.4 SoftmaxLayer

Softmax Classifier adalah sebuah fungsi aktivasi yang di gunakan untuk
permasalahan klasifikasi, biasanya fungsi aktivasi ini digunakan pada output layer.
Pada dasarnya fungsi ini adalah probabilitas eksponential yang dinormalisasi dari
pengamatan kelas yang di wakili sebagai aktivasi neuron. Fungsi eksponensial akan
meningkatkan probabilitas nilai maksimum lapisan sebelumnnya dibandingkan
dengan nilai lainnya. Softmax function adalah perhitungan kemungkinan dari
masing-masing kelas target atas semua kelas target yang memungkinkan dan
membantu untuk menentukan kelas target untuk input yang diberikan. Sotfmax

mempunyai keuntungan, seperti nilai rentang probabilitas yang dihasilkan dari 0
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hingga 1 dan jumlah semua kemungkinan sama dengan satu. Ketika softmax
digunakan untuk model klasifikasi multi, maka akan mengembalikan peluang dari
masing-masing kelas dan kelas target akan memiliki probabilitas lebih tinggi dari
kela yang yang lain. Perhitungan softmax menggunakan eksponensial dari nilau
masukan yang diberikan dan jumlah dari nilai eksponensial dari semua nilai dalam

masukan[18]

2.10.5 BatchNormalization Layer

Pertama kali diperkenalkan oleh Loffe dan Szgedy dalam makalah 2015
mereka, normalisasi Batch: mempercepat pelatihan jaringan dalam dengan
mengurangi internal covariate shift, lapisan normalisasi batch (atau singkatnya
BN), seperti namanya digunakan untuk menormalkan aktivasi sebuah volume input
sebelum meneruskannya ke lapisan berikutnya dalam jaringan. Normalisasi batch
telah terbukti sangat efektif dalam mengurangi jumlah epoch yang dibutuhkan
untuk melatih jaringan saraf. Normalisasi batch juga memiliki manfaat tambahan
untuk membantu pelatihan dalam menstabilkan serta memungkinkan variasi tingkat
pembelajaran dan kekuatan regularisasi yang lebih besar. Menggunakan
normalisasi batch tidak mengurangi kebutuhan untuk menyempurnakan parameter,
tetapi itu akan membuat proses pembelajaran lebih mudah dengan membuat tingkat
belajar dan regularisasi menjadi lebih stabil dan lebih mudah. Kelemahan terbesar
dari normalisasi batch adalah program dapat benar-benar memperlambat waktu
yang diperlukan untuk melatih jaringan (meskipun akan membutuhkan lebih sedikit
waktu untuk mendapatkan akurasi yang lebih baik) sebesar 2 sampai 3 kali karena
perhitungan statistic per-batch dan normalisasi. Disarankan menggunakan
normalisasi batch dihampir setiap situasi karena itu membuat perbedaan yang
signifikan[19].

2.10.6 Classification layer

Classification dapat didefinisikan sebagai proses memprediksi kelas atau
kategori dari nilai yang diamati atau titik data yang diberikan. Output yang
dikategorikan dapat memiliki bentuk seperti “Black” atau “White” atau “spam”

atau “no spam”. Secara matematis, classification adalah tugas mendekati fungsi
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pemetaan (f) dari variabel input (X) ke variabel output (Y). Ini pada dasarnya milik
pembelajaran mesin yang diawasi di mana target juga disediakan bersama dengan

set data input.
Classification
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Gambar 2. 13 Contoh Klassifikasi pada spam email[19]

Contoh masalah classification dapat berupa deteksi spam di email. Hanya
ada dua kategori output, “spam” dan “no spam”; maka ini adalah classification tipe
biner. Untuk mengimplementasikan classification ini, pertama-tama kita perlu
melatih classifier. Untuk contoh ini, email “spam” dan “no spam” akan digunakan
sebagai data pelatihan. Setelah berhasil melatih classifier, ini dapat digunakan

untuk mendeteksi email yang tidak dikenal.

2.10.7 Stride dan Padding
1. Stride

Stride adalah parameter yang menentukan berapa jumlah pergeseran filter.
Jika nilai stride adalah 1, maka conv.filter akan bergeser sebanyak 1 pixels secara
horizontal lalu vertical. Semakin kecil stride maka akan semakin detail informasi
yang kita dapatkan dari sebuah input, namun membutuhkan komputasi yang lebih
jika dibandingkan dengan stride yang besar. Dan perlu diperhatikan bahwa dengan
menggunakan stride yang kecil kita tidak selalu akan mendapatkan performa yang

bagus.
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2. Padding

Padding atau Zero Padding adalah parameter yang menentukan jumlah
pixels (berisi nilai 0) yang akan ditambahkan di setiap sisi dari input. Hal ini
digunakan dengan tujuan untuk memanipulasi dimensi output dari conv. layer
(Feature Map).
Tujuan dari penggunaan padding adalah :

a. Dimensi output dari conv. layer selalu lebih kecil dari inputnya (kecuali
penggunaan 1x1 filter dengan stride 1). Output ini akan digunakan kembali
sebagai input dari conv. layer selanjutnya, sehingga makin banyak informasi
yang terbuang. Dengan menggunakan padding, kita dapat mengatur dimensi
output agar tetap sama seperti dimensi input atau setidaknya tidak berkurang
secara drastis. Sehingga kita bisa menggunakan conv. layer yang lebih
dalam/deep sehingga lebih banyak features yang berhasil di-extract.

b. Meningkatkan performa dari model karena conv. filter akan fokus pada
informasi yang sebenarnya yaitu yang berada diantara zero padding

tersebut.

2.11  Neural Network (NN)

Neural network merupakan bagian dari sistem kecerdasan buatan yang
digunakan untuk memproses informasi yang didesain dengan menirukan cara kerja
otak manusia dalam menyelesaikan masalah dengan melakukan proses belajar
melalui perubahan bobot sinapsisnya[20]. Pada gambar 2.14 menunjukkan salah
satu contoh syaraf secara biologis dimana setiap sel syaraf (Neuron) akan memiliki
satu inti sel yang bertugas untuk melakukan pemrosesan informasi. Informasi yang
datang akan diterima oleh dendrit.

Selain menerima informasi, dendrit juga menyertai Axon sebagai keluaran
dari suatu pemrosesan informasi. Informasi hasil olahan ini akan menjadi masukkan
bagi neuron lain dimana antar dendrit kedua sel tersebut dipertemukan dengan
sinapsisnya. Informasi yang dikirimkan antar neuron ini berupa rangsangan yang
dilewatkan melalui dendrit. Informasi yang datang dan diterima oleh dendrit akan

dijumlahkan dan dikirim melalui axon lain. Informasi ini akan diterima oleh neuron
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lain jika memenuhi batasan tertentu dikenal dengan nilai ambang (threshold) yang

dikatakan teraktivasi.

Boutons

Dendrites

N\

Nucleus

Gambar 2. 14 Syaraf Secara Biologi[20]

Pada umumnya jaringan syaraf tiruan memiliki tiga lapisan, yaitu input
layer, hidden layer, dan output layer. Berikut penjelasan mengenai layer pada
Neural Network.

1 Input Layer
Input layer berisi neuron-neuron yang masing-masing menyimpan sebuah
nilai masukan yang tidak berubah pada fase latih dan hanya bisa berubah jika
diberikan nilai masukan baru. Neuron pada lapisan ini tergantung pada

banyaknya input dari suatu pola.

2 Hidden Layer
Lapisan ini tidak pernah muncul sehingga dinamakan hidden layer. Akan
tetapi semua proses pada fase pelatihan dan fase pengenalan dijalankan di
lapisan ini. Jumlah lapisan ini tergantung dari arsitektur yang akan dirancang,

tetapi pada umumnya terdiri dari satu lapisan hidden layer.
3 Output Layer

Output layer berfungsi untuk menampilkan hasil perhitungan sistem oleh

fungsi aktivasi pada lapisan hidden layer berdasarkan input yang diterima.
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Neural network ditentukan oleh tiga hal, yaitu pola hubungan antar-Neuron
yang disebut jaringan. Metode untuk menentukan bobot penghubung yang disebut
metode training / learning / algoritma, dan Fungsi aktivasi atau fungsi transfer.
Salah satu arsitektur NN yang sangat populer adalah multi layer feedforward
networks. Secara umum, jaringan seperti ini terdiri dari sejumlah unit Neuron
sebagai lapisan input, satu atau lebih lapisan simpul-simpul Neuron komputasi
hidden (lapisan tersembunyi), dan sebuah lapisan simpul-simpul Neuron komputasi
output. Sinyal input dipropagasikan kearah depan (arah lapisan output), lapisan
demi lapisan. Jenis jaringan ini adalah hasil generalisasi dari arsitektur perceptron
satu lapisan, jadi biasa disebut sebagai Multi Layer Perceptron (MLP). Propagasi
balik (ke arah lapisan input) terjadi setelah jaringan menghasilkan output yang
mengandung error. Pada fase ini seluruh bobot synaptic (yang tidak memiliki
aktivasi nol) dalam jaringan akan disesuaikan untuk mengkoreksi/memperkecil
error yang terjadi (error correction rule). Untuk pelatihan jaringan, pasangan fase
propagasi ke depan dan balik dilakukan secara berulang untuk satu set data latihan,
kemudian diulangi untuk sejumlah epoch (satu sesi lewatan untuk seluruh data
latihan dalam sebuah proses pelatihan jaringan) sampai error yang terjadi mencapai
batas kecil toleransi tertentu atau nol.

MLP terdiri dari beberapa unit pemroses (Neuron) seperti pada gambar 2.10,
yang terhubung dan mempunyai beberapa masukan serta memiliki satu atau
beberapa output. Perceptron digunakan untuk menghitung jumlah nilai perkalian
penimbang dan masukan dari parameter yang kemudian dibandingkan dengan nilai
threshold, jika keluran lebih besar dari threshold maka keluaran adalah satu,

sebaliknya adalah nol[21].

hidden lavers

input layver «

Gambar 2. 15 Struktur MLP[21]
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Pernyataan ini merupakan hasil proses pelatihan yang dalam bentuk
bahasanya adalah pernyataan iya atau tidak. Secara matematis dapat ditulis dengan
persamaan berikut:

Jumlah perkalian penimbang dan paramater masukan adalah:
I = wjx; (2.4)
Dari persamaan 2.4, x; adalah sinyal masukan sedangkan w; adalah penimbang.
Bila I>T maka keluaran O = 1 sebaliknya O = 0, dengan T adalah threshold.
Pelatihan pada perceptron dilakukan dengan merubah nilai penimbangnya sehingga
sesuai dengan kebutuhan, dilakukan dengan membandingkan keluaran dari jaringan

syaraf tiruan dengan targetnya, proses tersebut dapat dituliskan pada persamaan 2.5:
wbaru;; = wlama;; + a(tj - Oj)Xl- (2.5)

tj adalah target dan o adalah bilangan konstan bernilai antara 0,1 sampai 0,9
yang disebut dengan laju pelatihan (learning rate). Proses diatas dijalankan pada
setiap Neuron yang ada pada setiap layer sampai penimbang tersebut sesuai dengan
yang diinginkan. Nilai awal penimbang adalah bilangan kecil yang diambil secara

acak.

2.11.1 Fungsi Aktivasi

Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang menggambarkan hubungan antara
tingkat aktivitas internal (summation function) yang mungkin berbentuk linear
ataupun non-linear. Fungsi ini bertujuan untuk menentukan apakah neuron
diaktifkan atau tidak. Menurut Samuel Sena dalam artikelnya yang diunggah dalam
Website Medium[22]. Ada beberapa fungsi aktivasi yang sering digunakan dalam
Neural Nerwork, yaitu sebagai berikut:

1. Fungsi Aktivasi Linear
Fungsi Aktivasi linear merupakan fungsi yang memiliki nilai output yang
sama dengan nilai input-nya. Hal ini berkaitan dengan jika sebuah neuron
menggunakan linear activation, maka keluaran dari neuron tersebut adalah
weighted sum dari input + bias. Grafik fungsi linear ditunjukan oleh gambar
2.16.
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Gambar 2. 16 Fungsi Aktivasi Linear[22]

Fungsi aktivasi sigmoid

Fungsi aktivasi sigmoid merupakan fungsi nonlinear. Masukan untuk fungsi
aktivasi ini berupa bilangan real dan output dari fungsi tersebut memiliki range
antara 0 sampai 1. Berikut ini grafik fungsi aktivasi sigmoid pada gambar 2.17:
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Gambar 2. 17 Fungsi Aktivasi Sigmoid[22]

Jika input dari suatu node pada neural network bernilai negatif maka
keluaran yang didapatkan adalah nol, sedangkan jika masukannya bernilai
positif maka keluaran nilainya adalah satu. Fungsi ini memiliki kekurangan
yaitu sigmoid dapat mematikan gradient, ketika aktivasi dari neuron
mengeluarkan nilai yang berada pada range nol atau satu, dimana gradient di
wilayah ini hampir bernilai nol. Kemudian output dari sigmoid tidak zero-

centered.
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3. Fungsi Aktivasi Tanh
Fungsi aktivasi Tanh merupakan fungsi nonlinear. Masukan untuk fungsi
aktivasi ini berupa bilangan real dan output dari fungsi tersebut memiliki range
antara -1 sampai 1. Berikut ini grafik fungsi aktivasi tanh:
tanh(x) = 20(2x) — 1 (2.6)

Gambar 2. 18 Fungsi Aktivasi Tanh[22]

4. Fungsi Aktivasi ReLU
Pada dasarnya fungsi ReLU (Rectified Linear Unit) melakukan “treshold” dari
nol hingga infinity. Fungsi ini menjadi salah satu fungsi yang populer saat ini.
Berikut ini grafik fungsi aktivasi ReLu.
RelLU

10

| R(z) =max(0, z)

-10 -5 0 5 10

Gambar 2. 19 Fungsi aktivasi ReLU[22]

Pada fungsi ini masukan dari neuron-neuron berupa bilangan negatif, maka
fungsi ini akan menerjemahkan nilai tersebut kedalam nilai 0, dan jika masukan
bernilai positif maka output dari neuron adalah nilai aktivasi itu sendiri. Fungsi
aktivasi ini memiliki kelebihan yaitu dapat mempercepat proses konfigurasi
yang dilakukan dengan Stochastic Gradient Descent (SGD) jika dibandingkan
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dengan fungsi sigmoid dan tanh. Namun aktivasi ini juga memiliki kelemahan
yaitu aktivasi ini bisa menjadi rapuh pada proses training dan bisa membuat

unit tersebut mati.

2.11.2 Evaluasi Kinerja

Pengukuran kinerja yang dibuat menggunakan basis konsep dari confusion
matrix seperti pada Tabel 2.3 dimana kelas (+) merepresentasikan kelas actual data.
Sedangkan kelas (-) merupakan kelas predicted data. Evaluasi kinerja model
terhadap dua kelas yang berbeda diberikan dalam bentuk Akurasi, Recall,
Precision, F-Measure untuk masing-masing kelas. Formulasi masing-masing
ukuran Kinerja dapat dilihat dalam bentuk persamaan 2.7 persamaan 2.8. Akurasi
adalah ketepatan pengukuran tingkat kedekatan terhadap nilai yang sebenarnya.
Sebuah sistem pengukuran dapat akurat dan tepat, atau akurat tetapi tidak tepat,
atau tepat tetapi tidak akurat atau tidak tepat dan tidak akurat.

Precision merupakan perhitungan ketepatan klasifikasi pada jumlah data
berlabel positif atau data kelas minoritas yang memang benar secara aktual
merupakan kelas positif. Sedangkan, recall (disebut juga sensitivity) adalah
perhitungan ketepatan klasifikasi pada jumlah data positif yang teridentifikasi benar
sebagai kelas positif. F-measure sendiri adalah relative importance antar precision

dan recall.
TP
ision = ———— 2.7
Precision TP 7P (2.7)
TP

- 2.8
Recall TPTFN (2.8)

1+ £?) X Recall X Precision
F — measure = d+57) (2.9)

B? X Recall X Precision

Pengukuran kinerja pada tesis ini menggunakan confusion matrix, terdapat
4 (empat) istilah sebagai representasi hasil proses klasifikasi. Keempat istilah
tersebut adalah True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP) dan
False Negative (FN). Nilai True Negative (TN) merupakan jumlah data negatif
yang terdeteksi dengan benar, sedangkan False Positive (FP) merupakan data

negatif namun terdeteksi sebagai data positif. Sementara itu, True Positive (TP)
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merupakan data positif yang terdeteksi benar. False Negative (FN) merupakan
kebalikan dari True Positive, sehingga data positif, namun terdeteksi sebagai data
negatif berikut[23].

TP+ TN

| = 2.10
Akurast = 4 N T FP + FN (210

TN
. . . —_ 2.11
Specificity TN + FP (2.11)

TP
itivity = ——— 2.12
Sensitivity TP+ FN ( )

2(Recall * Precission)
F1 Score = — (2.13)
Recall + precission

Tabel 2. 2 Confussion Matrix

Prediksi (+) | Prediksi (-)
Aktual (+) TP FN
Aktual (-) FP TN

2.12  Penelitian Sebelumnya

Berdasarkan penelitian yang akan dilakukan, beberapa penelitian
sebelumnya menjadi sangat penting digunakan oleh penulis sebagai acuan dalam
melakukan penelitian. Sehingga penulis dapat memperkaya referensi yang
digunakan dalam mengkaji penelitian yang akan dikerjakan. Selain itu dengan
membaca penelitian sebelumnya diharapkan dapat menghindari adanya suatu
duplikasi dalam penelitian yang akan dikerjakan. Penelitian sebelumnya diangkat
dari naskah publikasi-publikasi yang telah dikerjakan sebelumnya.

Banyak pengembangan sistem yang meneladani Computer Vision seperti
face detection, image recognition maupun pengenalan pola tetentu. Pengembangan
sistem ini menjadi sebuah fungsionalitas yang dapat mempermudah perkerjaan
diberbagai bidang. Pengembangan dari deep learning ini sangat tepat dan efektif
untuk digunakan dalam menyelesaikan permasalahan tersebut. Hal ini tidak lepas
dengan adanya riset atau penelitian di bidang tersebut. Penelitian terdahulu
mengenai metode image processing dalam mendeteksi cacat pada permukaan hasil

pengelasan sudah banyak dilakukan oleh para reaseacher pada berbagai macam
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object maupun identifikasi seperti mendeteksi cacat pada permukaan logam hasil
pengelasan FSW maupun pengelasan lainnya. Adapun penelitian yang dilakukan
olen R. Ranjan et al. (2016) teknik pengolahan citra digunakan untuk
mengidentifikasi cacat yang terjadi di permukaan sambungan FSW. Cacat seperti
voids, grooves, crack, key-hole, dan flash diidentifikasi melalui algoritma image
pyramid dan image recontruction untuk menunjukkan cacat yang didefenisikan
sebagai gumpalan. Masing-masing cacat yang terjadi diklasifikasikan dengan
menganalisis ukuran dan orientasi gumpalan putih pada gambar berdasarkan fitur
unik yang dimilikinya[24]. Dari R. Ranjan et al (2016) diperoleh kesimpulan bahwa
pengujian hasil pengelasan dengan menggunakan metode machine learning dan
image processing dapat digunakan untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan cacat
yang terdapat pada permukaan hasil pengelasan FSW.

S. Sudhagar et al. (2019) dengan metode image processing untuk
mengklasifikasikan hasil pengelasan FSW. Citra yang diolah dihasilkan dengan
melakukan pengelasan menggunakan parameter yang berbeda-beda. Algoritma
maximally stable extremal region digunakan dalam mendeteksi permukaan
pengelasan yang diprediksi memiliki cacat dan Support Vector Machines (SVM)
digunakan dalam mengklasifikasikan citra pengelasan yang telah dideteksi
sebelumnya. Untuk meningkatkan akurasi algoritma SVM dilatih dengan
memberikan variasi pada fungsi kernel yang digunakan yaitu linear, quadratic,
polynomial dan radial basis. Hasil SVM menunjukkan 95.8% akurasi pada Linear
Kernel Function dihasilkan untuk mengidentifikasi pengelasan yang baik dan
pengelasan yang tidak baik[25]. Dari penelitian R. Ranjan et al. (2016) dan S.
Sudhagar et al. (2019) yang menggunakan metode machine learning peneliti
menggunakan metode deep learning dalam proses klasifikasi yang dilakukan hal
ini bertujuan untuk menghemat daya dan menghasilkan program yang lebih
kompleks sehingga feature extraction dapat dilakukan oleh jaringan deep learning
yang dirancang.

Hartl et al.(2020), permasalahan yang dibahas pada penelitian ini adalah
membandingakan 3 buah arsitektur jaringan deep learning yang digunakan untuk
mendeteksi cacat permukaan pada FSW yaitu FCNN, RNN dan CNN. Metode yang

digunakan adalah dengan pemantauan secara tidak langsung dari kualitas
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permukaan. Berbagai sensor digunakan untuk akusisi inline dari akselerasi, gaya,
torsi spindel dan temperatur. Tiga arsitektur dicoba dalam memprediksi kualitas
permukaan las akan baik atau cacat. Hasil terbaik yang didapat saat mengevaluasi
torsi spindel oleh CNN dengan akurasi prediksi 87,4%. Dari penelitian Hart et al
(2020), peneliti hanya menggunakan modifikasi jaringan CNN menjadi FCN
karena dari perbandingan dengan metode deep learning lainnya CNN memiliki nilai
akurasi yang paling tinggi[26].

S Wang et al. (2021) jaringan fully convolutional network (FCN) diusulkan
untuk mengatasi masalah hilangnya informasi lokal dan pengurangan kapasitas
perbaikan parsial untuk peningkatan akurasi deteksi. Penggunaan jaringan berbasis
FCN digunakan untuk menentukan lokasi dan ukuran setiap retakan yang terdapat
pada balok baja. Penelitian yang dilakukan menggunakan 6 jenis jaringan FCN
yaitu: FCN-8s-Conv4, FCN-8s-Conv4-Conv5, FCN-8s, FCN-8s+2conv, FCN-
8s+2conv+Conv6 dan FCN-8s+2conv+Conv+Dec4. Hasil penelitian tersebut
menyatakan bahwa jaringan FCN-8s-Conv4-Convb memiliki nilai presisi dan
recall yang lebih tinggi dibandingkan jaringan FCN lainnya. Berbeda dengan
penelitian yang dilakukan S Wang et al. (2021) dalam penelitian ini metode FCN
yang digunakan hanya untuk klasifikasi dan bukan untuk segmentasi citra sehingga
modifikasi pada jaringan FCN akan dilakukan yaitu dengan mengubah pixel
classification menjadi layer classification hal ini disesuakan dengan kebutuhan dari
penelitian ini. Selain itu perbedaan juga dapat dilihat pada benda kerja yang diuji
dimana dalam penelitian S Wang et al. (2021) menggunakan struktur beam
sedangkan dalam penelitian ini menggunakan citra hasil pengelasan FSW[27].

Ulya (2022) dalam penelitiannya menggunakan jaringan CNN dalam
mendeteksi cacat flash pada permukaan hasil pengelasan FSW. Penelitian yang
dilakukan dengan menggunakan dua jenis jaringan CNN yaitu model AlexNet dan
model VGG-16. Menggunakan citra FSW sebanyak 620 citra sebagai data set yang
telah dikelompokkan kedalam kelas defect dan normal. Jaringan CNN yang
dirancang mampu mengklasifikasikan citra pengelasan FSW hingga akurasi
91,03% pada model AlexNet dan 77,35% dengan model VGG-16[28]. Dari
penelitian yang telah dilakukan dibandingkan dengan CNN yang dirancang

sebelumnya, jaringan FCN memiliki jaringan yang lebih sederhana, karena hanya
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menggunakan jaringan convolution dan hampir tidak memiliki jaringan dense
seperti halnya . Oleh sebab itu parameternya menjadi lebih sedikit dan proses
perhitungan menjadi lebih singkat[28]. Perbandingan jaringan disajikan pada
gambar 2.20

Input :
= Convolution (ReLu) = Fully Connected

= Max Pooling . = Softmax
227x227x3 5
Q
Conv3 Conv4d  Conv5s Flatten 8
Convl Conv2 Dropout o
2 @ / / n
3x3x512 4096 2

4096
27x27x256  13x13x384 13x13x384 13x13x256

55x55%96 9216

Gambar 2. 20 Jaringan CNN AlexNet[28]

= Convolution (RelLu) / = Fully Connected
= Max Pooling B =softmax
=)
224x224x3 a
=)
Conv3 Conv4 Conv5 3
Conv2
_Convl — Fc6 Fc7 Fc8 0
1 pa 1 @
[ | 3x3x512 4096 1000 2
56x56x256 28x28x512 14x14x512 7x7x512 4096
112x112x128

Gambar 2. 21 Jaringan VGG-16[28]

Secara singkat seluruh penelitian yang digunakan sebagai acuan dalam
penelitian ini disajikan pada tabel 2.3
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Tabel 2. 3 Perbandingan Penelitian

Peneliti Proses
No dan Pengelasan Metode Persamaan Perbedaan
Tahun
e Mengganti
jaringan image
pyramid dan
image
R. Ranjan ima}ge Menggunakaq obj_ek recrqntgction
1 .et al FSW pyrgmld dan yang sama yaitu citra menjadi FCN
(2016) image hasil pengelasan e Citra
recrontuction | FSW diklasifikasi
tanpa berdasrkan
lalyer bukan
pixel
S dﬁ' MSER d Menggunakaq obj_ek Menggati jaringan
udhagar an yang sama yaitu citra
2 etal FSW SVM hasil pengelasan MSE_Rdean SVM
(2019) FSW menjadi FCN.
¢ Menggunakan
objek yang sama | Jaringan yang
yaitu citra hasil | digunakan hanya
3 Hartl et al ESW FCNN, CNN, pengelasan FCN sedangkan
(2020) RNN FSW jaringan CNN dan
e Menggunakan RNN tidak
jaringan FCN digunakan.
untuk klasifikasi
Menggunakan objek
S Wang Menggunakan yang berbeda yaitu
4 etal Beam FCN Jaringan yang sama | beam dengan citra
(2022) yaitu FCN hasil pengelasan
FSW.
e Objek yang
sama yaitu citra
hasil pengelasan
Ulya CNN AlexNet FSW Mengganti jarigan
> 1 (2022 FSWo | danvee-16 | ® Menggunakan | o\ nFoeniadi FCN
klasifikasi yang
sama yaitu
classification
layer
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BAB 3
METODOLOGI

3.1 Diagram Alir Penelitian

Tahapan-tahapan yang dilakukan pada penelitian ini secara singkat
disajikan dengan diagram alir di gambar 3.1

(w

>

l

Studi Literatur

A

y

Identifikasi Masalah

A

y

Pengambilan citra permukaan hasil pengelasan FSW

Menggunakan

kamera digital

A

y

Membuat d

A 4

telah

an menyusun

Data set
dari citra pengelasan yang

diambil

A

y

Merancang jaringan FCN

70% data  set
trainning dan 15%
sebagai validasi

y

Trainning

dan validasi

data set

|
®

©

39



Apakah presentase
akurasi pendeteksian
cacat flash hasil pengelasan
FSW oleh FCN
mencapai > 90%?

Testing
menggunakan 15%
dari data set

»| Testing dan Deteksi Cacat
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Gambar 3. 1 Diagram alir Penelitian
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3.2 Parameter pengelasan FSW

Dalam penelitian ini proses pengelasan Friction Stir Welding dimana hal
tersebut sudah dijelaskan pada BAB 2 sebelumnya. Parameter penelitian yang
didapatkan mengacu pada penelitian sebelumnya milik Pontjonoto, N. A. pada
tahun 2021. Dari penelitian tersebut pengelasan dilakukan pada pelat paduan
Aluminium 6061-T651 dengan ketebalan 6 mm, panjang 75 mm dan lebar 100 mm
yang ditunjukkan pada Gambar 3.2, serta memiliki komposisi kimia (chemical

properties) seperti pada Tabel 3.1 berikut.

| E H
Al D 6 mm

| ekttt

F G

. 200 mm 75 mm
B b C

Gambar 3. 2 Dimensi objek pengelasan

Tabel 3. 1 Komposisi Kimia Pelat A6061-T651
Cu (%) Mg (%) Mn (%) Others (%) Al (%)
0.15-0.4 0.8-1.2 Max 0.15 Max 0.15 95.8-98.6

Parameter pengelasan FSW yang digunakan adalah sebagai berikut:
Jenis tool adalah hexagonal (setelah proses optimasi).
Kecepatan rotasi tool (507, 765, 1208, 1907) rpm.
Tilt angle (2, 2.5, 3, 3.5)°.
Sudut bahu cekung (5.5, 4, 2.5, 2)°.
Kecepatan pengelasan (24, 43, 65, 90) mm/min.

o b~ e

3.3 Pembuatan dan Penyusunan Dataset Citra Permukaan Las FSW
Untuk membangun dataset termasuk gambar permukaan yang dianggap normal

dan defect pada hasil pengelasan FSW 16 gambar dengan resolusi 5472 x 3648
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piksel diambil menggunakan kamera digital dalam kondisi pencahayaan dan jarak
pengambilan yang telah diatur sama. Untuk mengumpulkan gambar dengan
kerusakan kecil, seperti garis-garis kasar (surface galling) pada permukaan hasil
pengelasan dan terjadiya overlap. Semua gambar diambil dengan pengaturan yang
telah dibuat. Kebenaran dasar dari gambar yang dikumpulkan secara manual diberi
label pada tingkat piksel dengan membedakannya dengan mata manusia gambar
dikelompokkan ke dalam sebuah folder berdasarkan kualitas yang diklasifikasikan
yaitu normal dan defect. Parameter dalam pengambilan citra pengelasan FSW
adalah sebagai berikut:

1. Kamera Canon EOS M50.

2. Kamera dipasang pada dudukan.

3. Jarak kamera ke spesimen hasil proses FSW 18 cm.

4. Tidak dilakukan zoom dan noise.

5. Menggunakan frame rate 24 fps.

6. Pengambilan gambar dilakukan di luar ruangan pada siang hari

7. Kondisi lingkungan dan pencahayaan sama.
Proses pengambilan gambar hasil pengelasan dan pengaturan parameternya seperti
yang disajikan pada gambar 3.3

Gambar 3. 3 Pengambilan gambar hasil pengelasan FSW

Keterangan:

1. Kamera Digital
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2. Dudukan kamera (Tripod)
3. Aluminium hasil pengelasan

Hasil pengambilan gambar yang digunakan sebagai dataset dapat dilihat pada
gambar 3.4

Gambar 3. 4 Hasil pengelasan FSW

Untuk jaringan saraf yang dalam kinerjanya dapat ditingkatkan dengan
peningkatan jumlah data pelatihan. Karena itu, untuk memanfaatkan gambar yang
dikumpulkan dan mengurangi kemungkinan overfitting, maupun droput data
augmentasi diimplementasikan pada database kecil. Setelah augmentasi data,
jumlah total gambar dalam database digandakan menjadi Gambar untuk kualitas
yang akan diklasifikasikan dengan ukuran 224 x 224 pixel. Dari parameter
pengelasan yang dilakukan diperoleh 87 citra pengelasan FSW, citra tersebut diolah
dengan melakukan pemotongan cropping yang dilakukan dengan perangkat lunak
snipping tools setelah itu dilakukan resizing citra pada perangkat matlab. Citra yang
telah selesai selanjutnya dikelompokkan secara manual menjadi dua bagian yaitu
menjadi citra pengelasan sebagai data set yang terdiri 361 citra defect dan 205 citra
normal. Hasil resizing dapat dilihat pada gambar 3.5

(@) (b)

Gambar 3. 5 hasil resizing (a) normal (b) cacat atau defect
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Untuk menilai kemampuan generalisasi FCN, 87 citra gambar akan diolah dan
dibagi menjadi dua dataset kelas yang terdiri dari dua kelas yaitu defect sebanyak
dan normal. Pada masing-asing dataset terdapat 80 sampel citra. Pada penelitian ini
data trainning sebanyak 70% dan data testing 15% pada setiap kelasnya sedangkan
data validasi sebanyak 15%.

Untuk mendapatkan hasil klasifikasi mendekati hasil klasifikasi langsung
secara visual oleh manusia atau hasil klasifikasi yang tinggi, maka dibutuhkan data
set yang sangat banyak untuk digunakan sebagai data set input pada program yang
dirancang. Proses trainning yang digunakan pada penelitian ini adalah feedforward
dan backpropagation.

Dari gambar yang telah ada kemudian dilakukan proses tranning data seperti
pada gambar 3.6. Proses pelatihan terdiri dari 3 tahapan utama yaitu sebagai
berikut:

1. Proses feeedforward

Proses ini akan menghasilkan beberapa lapisan untuk mengklasifikasi data
citra yang mana menggunakan bobot dan bias yang telah diperbarui dari
proses backpropagation. Tahap ini juga akan digunakan kembali saat proses
pengujian.

2. Proses backpropagation

Proses ini merupakan tahapan pencarian kesalahan dari lapisan output
sampai ke lapisan pertama. Agar dapat memberikan tanda bahwa data yang
sebelumnya telah diproses sehingga mendapatkan nilai bobot dan bias.
Kemudian dilakukan trainning kembali sehingga didapat nilai bobot dan

bias yang baru.
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Gambar 3. 6 Alur proses trainning[21]

3.4 Perancangan jaringan FCN

Untuk mengidentifikasi dan menentukan lokasi beberapa defect pada hasil
pengelasan yang telah dilakukan, metode FCN dilakukan pemerosesan citra hasil
pengelasan kemudian citra hasil pengelasan diekstraksi dari background gambar
sesuai dengan hasil prediksi yang dilakukan oleh FCN. Secara keseluruhan
arsitektur skema metode deteksi berbasis FCN untuk beberapa kerusakan
digunakan untuk memprediksi dan mengklasifikasikan citra menjadi kelas yang
telah ditentukan kerusakan pada gambar, dan kerusakan diekstraksi sesuai dengan
hasil prediksi FCN. Dalam metode akan menggunakan arsitektur FCN dibangun
dengan menggunakan 5 convolutional layer, 5 ReLU layer, 5 batchnormalization
layer, 5 maxpool layer dan 1 fully connected layer.

Pengujian merupakan proses Klasifikasi dari data yang di-inputkan ke dalam
program dengan menggunakan nilai bobot dan bias yang telah didapat dari proses
trainning. Proses pengujian dilakukan dengan pengambilan data secara acak dari
data gambar input. Proses pengujian ini sama dengan proses trainning namun
proses dilakukan dalam sekali pelatihan sehingga data yang didapat berupa nilai

akurasi data dari klasifikasi yang dilakukan.
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Pada pengujian data lapisan sudah fully connected dengan label yang telah
disediakan. Hasil dari fully connected tersebut dioeroleh nilai error pada masing-
masing vektor output, pada penelitian ini digunakan hanya 2 vektor output yaitu
normal dan defect. Untuk klasifikasi jenis cacat yang terjadi tidak dilakukan dalam
pengambilan cacat hanya melihat apabila permukaan yang tidak halus maka
dikategorikan menjadi defect. Arsitektur jaringan yang dirancang disajikan pada

gambar 3.7
Input
R = Convolution (ReLu) = Fully Connected
= Max Pooling B =softmax
Fs)
224x224x3 a
-
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Conv2
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£ Y. — .
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7x7x128 2
112x112x16 56x56x32 28x28x64 14x14x128 6272
224x224x8

Gambar 3. 7 Arsitektur Jaringan FCN

3.5 Pelatihan Algoritma FCN

Pelatihan jaringan pada penelitian ini dilakukan dengan menggunakan
perangkat lunak MATLAB 2020b. Dengan memperhatikan ketersediaaan GPU dan
RAM serta spesifikasi dari perangkat keras yang digunakan. Spesifikasi yang lebih
tinggi memungkinkan model untuk memuat sampel lebih banyak untuk setiap batch
dan memangkas waktu pelatihan secara signifikan. Berikut parameter tetap untuk
pelatihan yang digunakan disajikan pada tabel 3.2.

Tabel 3. 2 Parameter Pelatihan

Optimizer Stochastic gradient descent with momentum (Sgdm)
Learning Rate 0,001
Validation Frequency 5
Epoch 50
Batch Size Default
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Semakin besar nilai learning rate (o) akan berimplikasi pada semakin
besarnya langkah pembelajaran. Jika learning rate digunakan terlalu besar, maka
algoritma akan menjadi tidak stabil. Sebaliknya jika learning rate diset terlalu kecil,
maka algoritma akan konvergen dalam waktu yang sangat lama[29]. Nilai a terletak
antara 0 dan 1 (0< a <I). Jika harga a semakin besar, maka iterasi yang dipakai
semakin sedikit. Hal ini menyebabkan pola yang sudah benar menjadi rusak
sehingga pemahaman menjadi lambat. Nilai learning rate tidak dapat ditentukan
secara pasti sehingga perlu dilakukan trial and error untuk mendapatkan nilai
learning rate yang dapat menghasilkan iterasi tercepat dalam mencapai
konvergen[29].

Karena data set hanya terdiri dari dua kelas maka satu kelas dianggap
sebagai positif dan kelas lainnya negatif maka matriks evaluasi untuk penelitian ini
akan menggunakan Confusion matrix. Confusion matrix digunakan karena
penelitian ini adalah klasifikasi biner (klasifikasi citra hasil pengelasan normal dan
defect) serta dapat menunjukan performa klasifikasi model dari nilai akurasi, recall
dan precision confusion matrix seperti pada Tabel 3.1. Confusion matrix
mempunyai empat jenis kelas berdasarkan hasil prediksi dan observasi. Empat hal
tersebut adalah sebagai berikut:

1. True Positive (TP)

Kelas dengan hasil prediksi terdapat defect dan observasi benar defect

2. True Negative (TN)

Kelas dengan hasil prediksi normal dan observasi normal.

3. False Positive (FP)

Kelas dengan hasil prediksi terdapat defect namun observasi normal

4. False Negative (FN)

Kelas dengan hasil prediksi normal namun observasi terdapat defect. Akurasi model

ditentukan dengan persamaan 2.6 — 2.11

Tabel 3. 3 Confussion Matrix

Kelas Prediksi (Predicted Class)

Jumlah data (N) Ya (+) Tidak (-)
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Kelas Aktual Ya (+) TP FP
(Actual Class) Tidak (-) FN TN

3.6 Tahapan Image Processing

Tahapan pelatihan citra yang dilakukan pada penelitian ini adalah sebagai
berikut:

1.

Image Pre-processing

Tujuan dari tahapan ini adalah untuk meningkatkan features pada data
gambar dengan cara menekan distorsi yang tidak diinginkan dan
peningkatan beberapa features dari gambar yang dianggap penting dengan
begitu pemodelan pada computer vision dapat menghasilkan data yang
ditingkatkan untuk dikerjakan.

Detection of defect

Deteksi mengacu pada lokalisasi pada objek yang berarti segmentasi
gambar dan mengidentifikasi posisi cacat yang dideteksi.

Feature extraction and training

Ini merupakan langkah yang penting dimana metode statistik atau deep
learning digunakan untuk mengidentifikasi pola gambar yang paling
menarik, fitur unik untuk kelas tertentu dan nantinya dapat digunakan oleh
program untuk membedakan antara kelas yang berbeda. Proses diamna
model atau program akan mempelajari fitur-fitur yang ada dari kumpulan
data yang disebut proses trainning.

Classification of the object

Langkah ini mengkategorikan objek yang telah dideteksi ke dalam kelas
yang telah ditentukan sebelumnya dengan menggunakan teknik klasifikasi

yang sesuai dengan membandingkan pola gambar dengan pola target.

3.7 Implementasi

3.7.1 Perangkat lunak

Penelitian ini menggunakan perangkat lunak matlab 2020b dengan aplikasi

deep learning toolbox dan image processing and computer vision.
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3.7.2 Perangkat keras
Spesifikasi perangkat keras yang digunakan dalam menjalankan program

FCN memiliki spesifikasi sebagai berikut:

CPU . Intel(R) Celeron(R) CPU N2840 @ 2.16GHz 2.16
System : 64-bit operating system, x64- based processor
RAM :2GB

3.7.3 Pra-pemrosesan data set

Data yang dihasilkan dari proses pemotongan menggunakan perangkat
lunak snippingtool tidak seragam, maka citra harus diseragamkan menjadi ukuran
224*224. Proses penyeragaman data set dapat dilakukan dengan program matlab
menggunakan fungsi batch image processor listing yang digunakan adalah sebagai
berikut:

function results = myimfcn (im)

results = imresize (im, [224 2241]1);

Gambar 3. 8 Fungsi penyeragaman dimensi citra

3.7.4  Arsitektur FCN

Proses pembuatan jaringan diawali dengan pembuatan listing pada program
matlab tahapan awal yang dilakukan adalah membuka data set yang telah disiapkan
sebelumnya sesuai dengan nama dan lokasi folder data set dibuat pada perangkat

keras. Listing yang digunakan adalah sebagai berikut:

DatasetPath= './DATASET RESIZE';
Images = imageDatastore (DatasetPath, 'IncludeSubfolders', true,
'LabelSource', 'foldernames');

numTrainFiles=0.70;

numValidationFiles=0.15;

numTestImages=0.15;

[TrainImages, ValidationImages,

TestImages]=splitEachLabel (Images,numTrainFiles,numValidationFiles
,numTestImages, 'randomize');

Gambar 3. 9 Implementasi membuka dan membagi data set
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Dari program yang ada diatas bahwa lokasi folder data set yang telah
disiapkan brada pada folder yang sama dengan dimana listing program disimpan.
Kemudian data dibagi menjadi 2 kelompok oleh program yaitu data citra yang
digunakan sebagai citra pelatihan dan data yang digunakan sebagai citra pengujian.
Pada listing yang dibuat sebanyak 70% dari data citra akan digunakan sebagai
pelatihan sedangkan 15% akan digunakan sebagai data uji dan 15% sebagai data
validasi oleh program data yang digunakan diambil secara acak dengan jumlah
pembagian yang telah ditentukan.

Proses selanjutnya membuat arsitektur jaringan FCN yang akan digunakan
pada program akan ditentukan ukuran input citra yang digunakan, jumlah lapisan
convolutional yang akan digunakan dan fungsi aktivasi yang digunakan pada setiap

layer convolutional. Implementasinya adalah sebagai berikut:

layers=|[
imageInputLayer ([224 224 3], 'Name', 'Input')
convolution2dLayer (3,8, 'Padding', "same', '"Name', 'Conv_1")
batchNormalizationLayer ('Name', "BN 1"')
relulayer ('Name', 'Relu 1")

maxPooling2dLayer(2,'SEride',Z,'Name','MaxPoolil')

convolution2dLayer (3,16, 'Padding', 'same', 'Name', "Conv_2")
batchNormalizationLayer ('Name', "BN 2"')
relulayer ('Name', 'Relu 2")

maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2, 'Name', '"MaxPool 2")

convolution2dLayer (3,32, 'Padding', 'same', 'Name', "Conv_3")
batchNormalizationLayer ('Name', 'BN 3")

relulayer ('Name', 'Relu 3")
maxPooling2dLayer (2, 'Stride',2, "Name', 'MaxPool 3")

convolution2dLayer (3,64, 'Padding', "same', 'Name', '"Conv_4")
batchNormalizationLayer ('Name', "BN 4"')
reluLayer ('Name', '"Relu 4")

maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2, 'Name', '"MaxPool 4")

convolution2dLayer (3,128, 'Padding', 'same', "Name', "Conv_5")
batchNormalizationLayer ('Name', "BN 5")
relulLayer ('Name', 'Relu 5")

maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2, 'Name', 'MaxPool 5")

fullyConnectedLayer (2, 'Name', "EC")
softmaxLayer ('Name', 'SoftMax"'") ;
classificationlLayer ('Name', 'Output Classification');

17

Gambar 3. 10 Implementasi jaringan FCN
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Dari listing program diatas dapat diketahui dimensi dari gambar yang
digunakan yaitu 224*224 pixel dengan citra warna RGB [224 224 3]. Selain itu
jaringan yang digunakan juga terdiri dari 5 lapisan jaringan convolutional dengan
ukuran filter yaitu matrix 3*3 dan jumlah filter yang terus meningkat dengan ukuran
8, 16, 32, 64, 128. Untuk mempercepat pelatihan dan mengurangi sensitivitas
terhadap inisialisasi jaringan pada jaringan convolusi maka diberikan lapisan
batchNormalizationLayer diantara lapisan convolusi dan fungsi aktivasi yang
diguanakan. Pada program digunakan fungsi aktivasi ReLU. Untuk menghasilkan
klasifikasi sesuai kelas yang telah ditentukan maka pada jaringan akhir diberikan
fullyConnectedLayer dengan ukuran 2 karena program nantinya hanya
menghasilkan 2 kelas yaitu normal dan defect. Output yang digunakan yaitu
klasifikasi layer dimana program akan melakukan Klasifikasi pada tingkat layer
citra yang dimasukkan.

Selanjutnya dilakukan proses pelatihan jaringan yang telah dibuat
sebelumnya. Pada pelatihan akan diberikan nilai-nilai untuk program menjalankan
perhitungan seperti jumlah epoch, perhitungan validasi dan learning rate yang
digunakan. Hal tersebut akan berpengaruh pada tingkat akurasi dan waktu yang

dibutuhkan untuk pelatihan. Implementasinya adalah sebagai berikut:

options = trainingOptions('sgdm', ...
'InitiallearnRate',0.001, ...
'MaxEpochs', 50, ...
'Shuffle', ...
'every-epoch', ...
'ValidationData', TestImages, ...
'ValidationFrequency',5, ...
'Verbose', false, ...
'Plots', ...
'training-progress');

net = trainNetwork (TrainImages, layers,options);

Gambar 3. 11 Implementasi pelatihan jaringan FCN

Dari listing pada gambar 3. Diketahui program akan dilakukan perhitungan
dengan menggunakan solver stochastic gradient descent with momentum (SGDM)
optimizer dengan learning rate sebesar 0,01. Melakukan perhitungan hingga epoch

maksimal sebanyak 50 selain itu proses validasi pada data dilakukan setiap 5 kali

51




proses perhitungan yang dilakukan oleh jaringan. Selanjutnya grafik perhitungan
akan ditampilkan oleh program dengan listing net.

Untuk mengetahui apakah program telah sesuai dengan yang diharapkan,
maka dilakukan pengujian pada program dengan data set yang telah dibuat yaitu

data diluar proses tranning pada program implementasinya adalah sebagai berikut:

YPred = classify(net,TestImages);
YValidation = TestImages.Labels;
accuracy = sum(YPred == YValidation) /numel (YValidation)

$Plotting confusion matrix;
plotconfusion(YValidation, YPred)

Gambar 3. 12 Implementasi pengujian jaringan FCN

Dari listing diatas akan didapatkan grafik nilai akurasi dan loss yang
dihasilkan dari perhitungan 50 epoch yang telah dikerjakan oleh jaringan FCN.
Selain itu pada akhir perhitungan akan dihasilkan matrix confusion untuk
mengetahi nilai akurasi dan recall dari seluruh proses pengujian pada data uji yang
digunakan yaitu 25% dari total data yang digunakan.

Kemudian dari jaringan yang telah dirancang akan dimunculkan hasil
klasifikasi pada citra yang digunakan sebagai data testing. Data testing diambil dari
25% data secara random yang digunakan sebagai data set citra. Implementasinya

adalah sebagai berikut:

)

% Testing The Image
for i = 1:4
subplot (2,2,1)
I = readimage (Images, index(i));
label = classify(net,I);
imshow (I)
title(string(label)+ ", " +
num2str (100*max (Probability (index (i), :)),4) + "%");
end

Gambar 3. 13 Implementasi pengujian jaringan FCN untuk citra testing
Untuk dapat menggunakan program tanpa pelatihan kembali sehingga dapat

menguji dengan cepat maka listing program yang telah dibuat disimpan kedalam

sebuah file dengan format matlab data menggunakan perintah save. Perintah save
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yang digunakan akan menyimpan seluruh variabel yang terdapat pada workspace
dari program FCN baik citra pelatihan yang digunakan. Saat ingin digunakan
kembali untuk pengujian citra pengelasan maka digunakan perintah load. Perintah
load akan memuat kembali variabel yang tersimpan melalui perintah save
sebelumnya. Ketika perintah load dieksekusi, semua variabel dalam file akan di-
import ke workspace matlab. Implementasi listing pengujiannya sebagai berikut:

% Predicting the type of the cell
clc;

close all;

clear all;

% Selecting and importing image from file;
[filename,pathname]=uigetfile('*.*',"'Select an image');
filewithpath=strcat (pathname, filename) ;
I=imread(filewithpath) ;

load netl
% Binarizing;
level = 0.75;

BW = imbinarize (I,level);

% Visualization and prediction;

figure

imshow (I)

label=classify(net,I);

title(['hasil pengelasan ini dikategorikan ' char(label)])

Gambar 3. 14 Implementasi load

3.8 Evaluasi dan Analisis Hasil VT oleh CNN

Evaluasi merupakan penilaian terhadap performa dari CNN dalam
melakukan monitoring untuk mendeteksi cacat flash yang terjadi pada hasil proses
FSW. Perhitungan nilai performa tersebut menggunakan metode confusion matrix
dan didapatkan nilai dari parameter kinerja seperti precision, recall, F-measure,
serta akurasi. Arsitektur FCN dapat dikatakan memiliki performa yang bagus
apabila hasil perhitungan parameter tersebut bernilai mendekati 1 (100%). Setelah
dilakukan evaluasi kemudian dilakukan analisis dari keseluruhan hasil yang telah
didapatkan mulai dari hasil training, validasi, testing, serta performa dari FCN yang
telah dibangun. Analisis bertujuan untuk melihat bagaimana proses FCN dapat

melakukan pendeteksian cacat flash pada hasil proses FSW serta melihat apakah
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ada kendala ataupun keuntungan selama proses tersebut berlangsung, sehingga dari
hal-hal tersebut dapat diambil kesimpulan untuk menentukan langkah selanjutnya.

3.9 Pengambilan Kesimpulan dan Saran

Proses ini merupakan tahap akhir dari penelitian ini. Pada proses ini diambil
kesimpulan untuk merangkum seluruh hasil yang telah diperoleh pada penelitian
ini sehingga dapat diputuskan langkah untuk kedepannya bagi penelitian ini.
Sedangkan saran bertujuan untuk memberikan masukan bagi kelanjutan penelitian

ini. Apabila tahap ini terlalui maka bisa disimpulkan penelitian ini sudah selesai.
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BAB 4
HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Pengolahan dan Klasifikasi Citra

Proses diawali dengan pembuatan data set yang dihasilkan dari pemotongan
gambar sebagai region of interest (ROI) dengan dimensi yang dapat
memperlihatkan bagian dari hasil pengelasan yang mengalami overlap. Data set
yang diperoleh dengan melakukan pemotongan pada foto hasil pengelasan dengan
menggunakan perangkat lunak snipping tools. Data dibagi menjadi dua bagian yaitu
data defect yaitu citra yang mengalami overlap dan citra normal yang ketika diamati
tidak terdapat overlap pada citra. Untuk memperoleh citra dengan dimensi yang
seragam, sehingga dapat dilakukan pengolahan citra untuk mendeteksi hasil
pengelasan defect atau normal, maka dilakukan proses resizing dengan
menggunakan perangkat lunak Matlab 2020. Hasil resizing menjadi citra dengan
dimensi 224 x 224 pixel. Hasil pengolahan citra sebagai data set yang digunakan

dapat dilihat pada gambar 4.1

(b) (©)

Gambar 4. 1 Hasil pembuatan data set

(a)citra hasil pengelasan, (b) citra defect, (c) citra normal
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Dari pembuatan data set yang dilakukan dengan membagi 87 citra hasil
pengelasan menjadi 361 citra defect dan 205 citra normal seperti pada gambar 4.1
(b) dan (c).

4.2 Hasil Pelatihan Model

Hasil pelatihan metode FCN yang telah dirancang dan dilatih menghasilkan
grafik pelatihan yang disajikan pada gambar 4.2 grafik biru menunjukkan tranning
accuracy yang dan grafik merah menunjukkan nilai Mean Square Error (MSE)
yang terjadi selama proses pelatihan. Dari grafik yang diperoleh dapat diketahui
memiliki nilai yang cukup baik dengan nilai secara umum seperti pada matriks
accuracy dan F1-score cukup tinggi. Seperti pada gambar 4.3 pada beberapa
sampel mampu memprediksi defect yang terjadi pada permukaan las FSW. Dari
perhitungan nilai akurasi yang terus naik hal ini dikarenakan program yang terus
mempelajari citra yang di-inputkan ke program FCN melalui convolusi yang
dilakukan. Convolusi akan mengubah citra menjadi matriks angka sehingga
menghasilkan classification map yang hasilnya terus dibandingkan dengan data
yang lain yang dianggap memiliki kecocokan dengan classification map yang
dihasilkan melalui proses tranning. Dari grafik yang disajikan perhitungan terus
naik hingga perhitungan ke 20 hal ini menunjukkan banyaknya perbedaan data yang
harus pelajari sehingga saat dibandingkan dengan classification map hasilnya
belum memiliki kemiripan sehingga acuraccy kecil.

Sedangkan pada grafik Mean Square Error (MSE) atau rata-rata kesalahan
yang terjadi selama proses pelatihan dapat diamati loss function yang terus
menurun. Pengamatan pada loss function digunakan untuk mengevaluasi seberapa
baik program FCN dalam dalam memodelkan data dan menghasilkan keluaran yang
tepat. Evaluasi yang dilakukan yaitu dengan persamaan matemaika tertentu. Jika
prediksi menghasilkan banyak kesalahan, maka loss function akan menghasilkan
nilai yang besar. Sedangkan pada program FCN yang dihasilkan grafik loss function
terus menurun hal tersebut menunjukkan model telah menghasilkan klasifikasi yang
baik.

Pada penelitian ini digunakan batasan untuk pelatihan yaitu dibatasi pada

jumlah epoch. Penelitian ini menggunakan jumlah epoch sebanyak yand dibatasi
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yaitu sebanyak 50 kali dan setelah epoch selesai, maka proses pelatihan akan
selesai. jumlah 50 epoch dipilih karena jaringan telah terus mengalami peningkatan
performa yaitu pada grafik akurasi selain itu juga tidak mengalami overfitting
maupun underfitting seperti yang disajikan pada grafik loss. Untuk mengetahui
apakah epoch yang telah digunakan telah sesuai, maka dapat dilakukan degan
menggunakan early stop monitoring yaitu kriteria pemberhentian proses trainning
ketika pada proses pelatihan tidak mengalami kenaikan ataupun penurunan yang
signifikan pada grafik yang dihasilkan. Hal tersebut tentu akan mempermudah dan
lebih menghemat waktu yng dibutuhkan untuk proses pelatihan. Dalam penelitian
ini digunakan early stop monitoring sehingga epoch yang dihitung sebanyak 34 dari
50. Namun hal ini masih perlu dikembangkan kembali dengan melakukan
pengamatan pada loss hal ini dengan tujuan agar proes perhitungan dihentikan
apabila loss naik.

Dari grafik yang disajikan pada gambar 4.3 setelah perhitungan ke 20
kemudian tidak ada peningkatan atau penurunan pada accuracy dan loss yang
signifikan pada perhitungan selanjutnya seperti pada grafik yang ditampilkan
gambar 4.2. Evaluasi tingkat layer memperlihatkan kelas setiap layer dalam 1 citra
berukuran 224 x 224 (50.176 pixel). Analisa tranning progress

4 Training Progress (24-Aug-2022 20:44:17) - X

Training Progress (24-Aug-2022 20:44:17) Results
Validation accuracy: 98.81%
Training finished: Qutput function

-t — - - % e, - ——-¢——— 4 —0——WFnl .
Training Time

Start ime: 24-Aug-2022 204417

Elapsed time: 52 min 28 sec

Training Cycle
Epoch 340150
Iteration 100 of 150

Iterations per epoch 3

Accuracy (%)

Maximum iterations: 150

Validation

0 Frequency. 5 iterations

20 Other Information
Hardware resource: Single CPU

10 20 30 Leaming rate schedule: Constant

L Leaming rate 0.001
0 10 20 30 40 50 60 70 50 90 100

Iteration Leamn more

Accuracy

Training (smoothed)
Training
— —&— — Vziidation

Loss

Training (smoothed)
Y pp—— —Zg ————— e e = Sy 3 Q ————— (@) Einal
Training
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Gambar 4. 2 Hasil trainning FCN
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Dari grafik yang disajikan pada gambar 4.2 diketahui kinerja yang
dilakukan oleh jaringan sangat baik, hal tersebut dengan dapat diamati dengan
grafik yang terus menuju normal dan tidak mengalami overfitting maupun
underfitting. Grafik yang baik ini dikarenakan proses konvolusi yang terjadi pada
jaringan tidak mengalam penghilangan melaui dense layer yang hampir sama sekali
tidak ada pada jaringan FCN. Dibandingkan dengan penelitian Ulya (2022)[28]
dengan menggunakan data set yang dihasilkan pada kondisi yang sama namun
menggunakan jaringan CNN diperoleh bahwa jaringan FCN yang dirancang
menghasilkan kurasi yang lebih tinggi apabila dibandingkan dengan AlexNet,
namun waktu yang dibutuhkan lebih lama dibandingkan dengan waktu pelatihan
CNN AlexNet. Sedangkan perbandingan hasil dengan VGG-16, jaringan FCN yang
dirancang memiliki hasil akurasi lebih tinggi dan waktu yang dibuthkan lebih cepat.
Hal ini dikarenakan pada CNN menggunakan dense layer sehingga menghasilkan
parameter yang lebih banyak apabila dibandingkan dengan FCN. parameter yang
lebih banyak akan membuat program membutuhkan waktu yang lebih lama dalam
proses pelatihan seperti pada jaringan VGG-16 oleh Ulya (2020). Sedangkan
jaringan AlexNet menggunakan 3 fully connected layer dengan jumlah masing-
masing yang telah ditentukan dibandingkan dengan FCN yang hanya terdiri dari 1
fully connected layer akurasi yang dihasilkan lebih tinggi. Selain itu pada jaringan
FCN menggunakan batchnormalize setelah convolutional layer hal ini dengan
tujuan untuk untuk menghasilkan jaringan pelatihan menjadi lebih stabil dan
menghasilkan akurasi yang lebih tinggi, pada penelitian Asmida Ismail (2019)
dengan menggunakan batchnormalize nilai akurasi naik sebanyak 2%
dibandingkan tanpa menggunkan batchnormalize hal ini seperti pada CNN AlexNet

dengan FCN yang dirancang.

4.4 Hasil Perhitungan Performa Jaringan FCN

Pada confusion matrix pada gambar 4.3 dapat diamati bahwa dari data set
yang digunakan untuk proses testing yaitu sebanyak 15% dari seluruh data yaitu
sebanyak 54 citra kelas defect dan 30 citra normal dapat diketahui program mampu
mendeteksi citra menjadi kelas true positive (TP) yaitu citra dengan kelas

digunakan sebagai defect pada kelas sebenarnya dan terdeteksi defect pada hasil
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prediksi oleh program FCN. Sedangkan sebanyak 1 citra terdeteksi sebagai kelas
false positive (FP) yaitu citra normal pada kelas sebenarnya namun 52 terdeteksi
sebagai kelas defect pada hasil prediksi program FCN. Selanjutnya program dapat
mendeteksi 1 data citra sebagai kelas false negative (FN) yaitu citra pengelasan
defect pada kelas sebenarnya, namun terdeteksi sebagai kelas normal pada program
FCN. Sebanyak 30 citra dideteksi pada kelas true negative (TN) yaitu citra pada

kelas sebenarnya normal dan hasil deteksi normal.

Confusion Matrix
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Gambar 4. 3 Confusion Matrix

Dari Confusion matrix pada gambar 4.3 diketahui kelas terdapat kelas yang
saat di dalam pengujian dengan data testing masuk ke kelas False Positif (FP) yaitu
kelas hasil prediksi masuk ke dalam kriteria defect namun dalam kenyataan ataupun
evaluasi gambar input tersebut masuk dalam kelas normal atau tidak terjadi flash.
Hal tersebut dapat terjadi karena kesalahan pada jaringan saat membandingkan
hasil classification map dari data test yang telah diperoleh dengan classification
map data yang dilatih. Sama seperti kesalahan type | pada statistik yaitu pada saat
jaringan telah menentukan terlebih dahulu bahwa citra yang diuji adalah citra
dengan kelas normal menjadi hipotesa 0 (Ho) namun saat melakukan pengujian
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yaitu membandingkan classification map citra test dengan classification map citra
pelatihan terjadi kesalahan pembacaan pada clasification layer, sehingga citra yang
seharusnya masuk ke dalam kelas normal sesuai hipotesa awal oleh program salah
diklasifikasikan membuat Ho ditolak sehingga citra uji masuk menjadi kelas defect

atau terdapat flash.

Selain itu terdapat 1 data sebagai kelas False Negative (FN) yaitu kelas
dengan hasil klasifikasi masuk kedalam kelas normal namun pada observasi citra
masuk ke dalam kelas defect atau terdapat flash. Hal ini dapat tejadi karena program
gagal menolak Ho yang bernilai salah. Dari classification map yang dibandingkan
pada classification layer program salah mendeteksi citra yang diuji dianggap sudah
benar memiliki kelas normal melalui proses klasifikasi di classification layer.

Dengan menggunakan persamaan 2.10 untuk mengetahui nilai performa
dari jaringan FCN maka dapat dilakukan perhitungan dengan data testing pda
gambar 4.3 sebagai berikut:

TP+TN
TP+TN+ FP+FN
jumlah deteksi benar (defect + normal)

Accuracy =

A =
ccuracy jumlah seluruh data

52+ 30
524+30+1+1
Accuracy = 0,976 atau 97,6 %

Accuracy =

Dari perhitungan Accuracy yang telah dilakukan didapatkan bahwa model
FCN yang dibuat mampu untuk melakukan klasifikasi dengan dengan benar dengan
akurat yaitu 97,6%. Karena accuracy merupakan tingkat kedekatan nilai prediksi
dengan nilai aktual (sebenarnya).

Perhitungan Precision (Positive Predictive Value) yaitu tingkat keakuratan
antara data yang diminta dengan hasil prediksi yang diberikan oleh model FCN.
Sehingga precision merupakan rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan
keseluruhan hasil yang diprediksi positf. Dari semua kelas positif yang telah di
prediksi dengan benar, berapa banyak data yang benar-benar positif. Nilai precision

dapat diperoleh dengan persamaan (2.7).
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TP
TP + FP
jumlah citra diprediksi benar defect

Precision =

Precision —
recision jumlah citra diprediksi defect
Procision = 52
recision = 52 + 1

Precision = 0,968 atau 96,8%

Dengan menghitung precision dapat diketahui berapa persen defect yang
diprediksi benar oleh program dari keseluruhan prediksi citra defect.
Perhitungan Recall atau Sensitivity (True Positive Rate)

Recall menggambarkan keberhasilan model FCN dalam menemukan
kembali sebuah informasi. Maka, recall merupakan rasio prediksi benar positif
dibandingkan dengan keseluruhan data yang benar positif. Nilai recall dapat

diperoleh dengan persamaan (2.8).

TP
TP+ FN
jumlah citra dideteksi benar defect

Recall =

R =
ecall jumlah citra defect
Recall = °2
T 5

Recall = 0,968 atau 96,8%

Dengan menghitung recall dapat diketahui berapa persen defect yang
diprediksi benar oleh program dari jJumlah keseluruhan citra defect yang digunakan
untuk perhitungan.

Nilai dari klasifikasi yang dilakukan oleh program FCN yang telah dibuat
hasilnya bukannya nilai atau kelompok yang pasti benar, Tetapi klasifikasi yang
dikeluarkan adalah yang palig mendekati nilai sebenarnya. Jika hasil klasifikasi
oleh program mendekati kelas yang sesungguhnya, maka dapat dikatakan hasil
klasifikasi mempunyai nilai akurasi yang tinggi. Klasifikasi dilakukan secara

berulang-ulang untuk memperoleh klasifikasi dengan kelas yang sebenarnya.
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Perbedaan antar hasil pengulangan klasifikasi dinamakan presisi. Jika selisih nilai

yang didapatkan kecil, maka dapat dikatkan program memiliki nilai presisi yang
tinggi.

4.3 Perhitungan Nilai Learning Rate

Untuk mendapat nilai learning rate yang paling sesuai, sehingga dapat
diketahui akurasi yang paling tinggi dari program yang dirancang. Selain itu
penggunaan learning rate yang paling sesuai untuk dapat mengetahui waktu yang
paling efisien yang paling dibutuhkan oleh program dapat melakukan perhitungan.
Dengan jumlah epoch yang sama dan 3 buah learning rate yang digunakan adalah
0,1, 0,01 dan 0,001. Hasil yang didapat seperti disajikan pada tabel 4.1.

Tabel 4. 1 perbandingan learning rate yang digunakan

Learning rate Epoch Vallidation Accuracy Time
0,1 22 67,66% 38 min 41 sec
0,01 24 92,86% 38 min 37 sec
0,001 35 98,81% 52 min 28 sec

Dari hasil perhitungan yang telah dikerjakan oleh program FCN pada tabel 4.1
dapat diketahui dengan menggunakan learning rate yang berbeda menghasilkan
perbedaan pada jumlah epoch yang dibutuhkan, nilai validation accuracy dan
waktu yang dibutuhkan untuk mencapai akurasi tertinggi pada program FCN. Dari
tabel yang disajikan dapat diketahi learning rate berpengaruh terhadap jumlah
epoch dan performa yang dikerjakan oleh program FCN hal ini dikarenakan
learning rate yang semakin kecil akan membuat proses perhitungan yang dilakukan
oleh program menjadi semakin teliti. Nilai learning rate yang besar akan
menyebabkan proses konvergensi dari program menjadi lebih cepat, namun
program menjadi tidak stabil hal ini ditunjukkan pada penggunaan learning rate 0,1
proses perhitungan cepat namun akurasi yang dihasilkan kecil, sedangkan
sebaliknya pada learning rate 0,001 dibutuhkan waktu yang lama dan jumlah epoch
yang lebih banyak dalam proses perhitungan, namun akurasi yang dihasilkan lebih

tinggi. Dari hasil perhitungan akurasi dan waktu yang dibutuhkan maka pada
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program ini digunakan 0,001 karena menghasilkan tingkat akurasi tertinggi
dibandingkan dengan learning rate lainnya yang digunakan pada perhitungan.

4.5 Hasil Pengujian Citra

Pengujian (testing) selanjutnya dilakukan oleh program FCN dengan
menggunakan dari data set yang telah dibagi sebelumnya. Pada penenelitian
digunakan sebanyak 15% sebagai validasi dan 15% sebagai citra testing. Citra
pengujian diambil secara random dan dilakukan klasifikasi oleh program hasil
klasifikasi dari data yang digunakan disajikan pada gambar 4.4.

DEFECT, 100% NORMAL, 100%

— — p———————

Gambar 4. 4 Hasil Pengujian validasi Citra

Selain pengujian dengan data validasi dan testing, pengujian juga dapat
dilakukan dengan menggunakan citra yang telah disiapkan yaitu citra diluar data
tranning yang digunakan. Pengujian dilakukan dengan memilih citra dari data set
yang telah disiapkan sebelumnya. Pada penelitian ini disiapkan data citra defect dan
normal yang telah ditentukan kelasnya sebelumnya seecara manual dengan
penilaian visual. Hasil pengujian beberapa sampel yang digunakan pada penelitian

ini seperti disajikan pada gambar 4.5
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Gambar 4. 5 Hasil Pengujian Citra Defect

Hasil pengujian citra normal dengan data set yang diguanakan diluar data tranning

disajikan pada gambar 4.6.
hasil pengelasan ini dikategorikan NORMAL

hasil pengelasan ini dikategorikan NORMAL
Zi, WA T T ——— o b ’_\ )

Gambar 4. 6 Hasil Pengujian Citra Normal
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4.6 Pembahasan

Penelitian ini membahas tentang jaringan FCN yang telah dirancang dan uji
untuk mengklasifikasikan citra pengelasan yang telah dikelompokkan sebagai citra
defect dan citra normal. Pengujian dilakukan untuk menghasilkan jaringan FCN
yang paling baik dalam menghasilkan akurasi maupun efisien digunakan untuk
visual inspection (VT). Untuk mendapat jaringan pelatihan yang paling sesuai maka
dilakukan beberapa variasi pada learning rate yang digunakan yaitu 0,1, 0,01, dan
0,001 hal ini disesuaikan dengan kemampuan dari komputer yang digunakan dalam
menjalankan perangkat lunak seperti ketersidaan RAM dan GPU. Penggunaan
learning rate yang terlalu rendah akan mengakibatkan proses trainning menjadi
lama sedangkan apabila terlalu besar maka akan menghasilkan akurasi yang rendah.

Hasil pengujian seperti disajikan pada gambar 4.7
4. Training Progress (24-Aug-2022 19:00:5) - X

Training Progress (24-Aug-2022 19:00:59) Results
Vaiidation accuracy 67.86%
Training finished: Output function

Training Time
Start time 24-AUg-2022 19:00:59
sl Elapsed fime: 38 min 41 sec
70 Training Cycle
T - g g ——W

e ) Final Epoch 220150

Iteration: 65 0f 150

50 Iterations per epocn 3

Maximum iterations: 150

Validation

30 Frequency 5 iterations

20+ Other Information
Hardware resource: Single CPU

10 20 30 Learning rate schedule:  Constant

Learning rate: 01
) 10 20 30 40 50 60 7 20 %0 100

lteration Leam more

Accuracy

Training (smoothed
Training
— 8~ — Validation

Loss

Training (smoothed

J
30 40 50 50 70 80 %0 100 Training
Iteration — 8 — Valdation

Gambar 4. 7 Pelatihan FCN pada learning rate 0,1

Pada grafik diatas dapat diamati perhitungan akurasi dimulai dari
perhitungan pertama dengan akurasi 65% pada validasi awal kemudian grafik terus
meningkat hingga perhitungan ke 16 kemudian grafik menjadi normal atau tidak
mengalami kenaikan atau penurunan perhitungan akurasi yang signifikan hingga
perhitungan seluruhnya sebanyak 22 epoch selesai dikerjakan oleh program. Dari
perhitungan yang dilakukan program mampu mencapai akurasi hingga 67,6%.

Namun dalam pelatihan dibutuhkan waktu mencapai 38 menit 41 detik untuk
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menyelesaikan seluruh 22 dari 50 epoch yang telah ditentukan. Sedangkan pada
pelatihan loss fuction grafik loss paling tinggi pada perhitungan 2 mencapai 11%
seperti disajikan pada gambar 4.6 Setelah perhitungan ke 10 hasil grafik loss
menjadi stabil. Pada grafik yang disajikan dapat dilihat pada kurva loss terjadi
fenomeena unrepresentative train dataset yaitu pada awal perhitungan yang
dikerjakan jaringan. Hal tersebut dikarenakan dataset yang digunakan untuk
pelatihan tidak memberikan informasi yang cukup untuk dibandingkan dengan data
yang digunakan sebagai validasi[30]. Keadaan ini dapat diidentifikasi dengan kurva
pada garis trainning dan validasi menunjukkan kesenjangan yang besar diantara
kedua garis kurva tersebut hal ini dapat dilihat pada grafik gambar 4.6 yaitu antara
nilai validasi pada loss kedua dan trainning memiliki jarak yang cukup jauh.

Pada pelatihan learning rate 0,01 oleh program seperti disajikan pada

gambar 4.8

&) Training Progress (24-Aug-2022 19:45:05) - 8 x

Training Progress (24-Aug-2022 19:45:05)

A~y o g - ——— o _ §Fra

B
e o St ——e e~y ——e — —@Fin a0 Training (smoothed)
1 1 1 1 i L -

Gambar 4. 8 Pelatihan FCN pada learning rate 0,01

Dengan pelatihan pada learning rate 0,01 diperoleh tingka akurasi yang
lebih tinggi dan waktu pengerjaan yang lebih singkat yaitu 38 menit 37 detik. Dari
grafik perhitungan yang dihasilkan program dapat mencapai akurasi tertinggi pada
perhitungan ke 20 setelah itu hasil perhitungan akurasi dan validasi menjadi stabil.
Pada grafik loss dihasilkan yang tertinggi pada perhitungan ke 2 yaitu 3,5% dan
terus menurun hingga perhitungan ke 15 dan grafik menjadi stabil hingga

perhitungan selesai.
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Perhitungan pada learning rate 0,001 disajikan pada gambar 4.9

<4 Training Progress (24-Aug-2022 20:44:17) - X

Training Progress (24-Aug-2022 20:44:17)
98.21%

Output function

—————— T e e -3 % - -—e--—e--—s-—e—— - —@F

24-AUg-2022 204417
52 min 28 sec

340150
100 o7 150
3

150

5 terations

single CPU
e Constant
0.001

Gambar 4. 9 Pelatihan FCN pada learning rate 0,001

Dengan learning rate 0,001 program FCN yang dirancang mampu mencapai
akurasi hingga 98% dan hasil ini merupakan hasil terbaik dibandingkan dengan
penggunaan learning rate lainnya. Dari grafik yang dihasilkan dapat diamati
program mampu mencapai akurasi tertinggi pada perhitungan ke 15 akurasi
mencapai nilai tertinggi hingga 100%, setelah itu grafik menjadi stabil dan tidak
mengalami kenaikan ataupun penurunan yang signifikan pada trainning dan
validasi. Namun pada pelatihan membutuhkan waktu yang lebih lama dibandingkan
dengan learning rate lainnya yaitu 52 menit 28 detik hal tersebut dikarenakan
program akan mempelajari citra yang diinputkan dalam bagian yang lebih kecil,
sehingga dibutuhkan waktu yang lama dalam proses pelatihannya. Dari ketiga
grafik yang dihasilkan dapat diketahui grafik dengan learning rate 0,001
menghasilkan grafik dengan good fit hal ini dapat dilihat dengan ciri yang
dihasilkan oleh kurva pada gambar 4.9 yaitu plot pada pelatihan loss yang terus
menurun dan menuju titik stabil. Selain itu plot loss validasi juga menuju titik yang
stabil dan memiliki gap yang sangat kecil dengan plot loss trainning[30]. Dari
ketiga pelatihan pada learning rate yang berbeda disarankan untuk menggunakan

0,001 karena menghasilkan akurasi yang paling tinggi.
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BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Dari perancangan jaringan FCN yang telah dikerjakan pada penelitian ini
maka didapatkan kesimpulan sebagai berikut:

1. Program FCN yang dirancang melakukan klasifikasi dengan mengubah
citra hasil pengelasan menjadi sebuah classification map untuk citra dengan
kelas defect dan normal menggunakan convolutional layer yang ada pada
jaringan FCN. Classification map testing yang dihasilkan akan
dibandingkan dengan Classification map tranning yang nilainya paling
mendekati klasifikasi yang telah ditentukan maka program akan
menghasilkan keluaran berupa klasifikasi kelas dari citra yang di-inputkan.

2. Dengan melakukan pengujian pada jaringan FCN yang telah dirancang
menggunakan 15% data testing dan perhitungan pada confusion matrix
diperoleh hasil kinerja dari jaringan yaitu akurasi 97,6% nilai presisi 96,8%

dan nilai recall sebesar 96,8%.

5.2 Saran
Saran yang diberikan untuk penelitian selanjutnya agar dapat dilakukan
analisa dan pengujian kembali pada jaringan FCN yang telah dirancang tentang

jumlah epoch yang paling sesuai digunakan untuk proses pelatihan jaringan.
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LAMPIRAN

Lampiran 1 Citra Hasil Pengelasan

Image
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Lampiran 1A Citra Hasil Pengelasan defect

310_output 311 _output 312_output 313_output 314_output

315_output 316_output 317_output 318_output 319_output

320_output 321_output 322_output 323_output 324 _output
Dari gambar-gambar yang disajikan diatas akan dibandingkan dengan

kriteria pengelasan menurut standart yang ada pada lampiran 2 mengenai flash yang
terjadi setelah proses pengelasan. Gambar yang ada disajikan diatas menunjukkan
citra dengan memiliki flash sehingga masuk ke dalam citra dengan kelas defect
untuk proses trainning.



Lampiran 1B Citra Hasil Pengelasan Normal

19_output 20_output 21_output 22_output 23_output 24_output

Dari gambar-gambar yang disajikan digunakan sebagai citra hasil
pengelasan normal karena tidak terdapat flash pada permukaan hasil pengelasan.
Dari hasil tersebut citra akan digunakan sebagai kelas normal pada proses pelatihan
untuk dapat mengklasifikasikan citra test berdasarkan kualitasnya.
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Lampiran 2 Standart Kualitas Pengelasan FSW

Tabel Lampiran 1 Imperfections, testing and examination, acceptance levels
according to ISO 25239-5

Reference to

Name Skeich/R
No. of imperfection arks ¥ level standard 6520-1
1 2 3 1 J
Incomplete | e ::1_ .
|| Denetration ( ‘1-":“#-—}—4 Not permitted 421
H § § "'t:
2 Fixcess é : \ / 1 <3mm 504
penetration o K
Moceptable sive of the imper-
3 Toe flash Y & fection established in accond- .
{flash) é E ; 1 ance with separate regulations
= or designers requirements
i ot
4 | Linear = m h < 0,2t i
misalignment I max. I mm
i
5| Underdil 77 i = he 0.0
! ~| ! max. 0.5 mm .
Acceptable size of the imper
g Trregular Excessive variation in width fection established in accord- 513
width of the weld ance with separate regulations ’
or designer’s requirements
Acceptable size of the imper-
leregular S fection established in accord
7 surface xcessive weld surlace roughness ance with separate regulations 2l
or designers requirements
Elongated | 0,05t
# cavity max. 0,5 mm 105
Meceptable size of the imper-
9 Hookin fection established in accord-
B ance with separale regulations
or designers requirements
Remirks:

t - nominal thickness of the parent matertal,
h - height of an imperfection,
| -length of an clongated cavity in the longitudinal direction of the weld
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Lampiran 2 B Kriteria Inspeksi Visual berdasarkan AWS
Tabel Lampiran 2 Acceptance criteria according to AWS D17.3

Imperfection Class A Class B Class C
Cracks Mot permitted Mot permitted Mat permitted
Incomplete root penetration
{only if complete penetration Not permitied Mot permitied Mot permitted
is required)

Inclusions™ (only of presented in a figure)
. . ] 0337 or 1.5 mm, 0507 or 2.3 mm,
B}?mgh_: dm:ﬂmm whichever dimension is | whichever dimension is Mot applicable
i smaller smaller
4 times the dimension | 2 times the dimension
of the greater distance | of the greater distance
) Distance (mininmum) From the adjacent forn the adjacent im- Mot applicable
imperfection perfection
) Tostal length for each 1.33 T or 6.1 mm, 1.337T or &.1 mm,
76 mm ol a weld [maxi- | whichever dimension is | whichever dimension is Mot applicable
mum | smaller smaller
Internal discontinuities or Imperfections coming
discontinuities coming up to Mot permitted Mot permitted up to the surface are not
the surface permitted
Linear misalignment {maxi- 1.05 times material 1.075 times material )
mum} Cne-sided welding thickness thickness Not applicable

Crverlapping material in the longitedinal direction of the weld should be
removed after visual lesting but before other non-destructive tests. The meth-
T ash (flash) ol of removing a flash should not reduce the properties of a weld or those of
Orverlapping metal a base metal. Post-welding surface treatment should be carried oot in such a
manner that the weld and the thickness of a base metal remain within dimen-

sional tolerance in conformity with decumentation.

Angular deformation of

joints (maximuom) I 3 Mot applicable
Chme-sided welding

Uinderfill (maxirmum) Gapplicd only if the fee of 2 weld is not subjected to post-weld mechanical treatment

a) for the whole length of a

weld {maximum depth 0oaT 0075 T o.10T
007 T or 0.76 mim, 0107 or 0.76 mm, 0.125T or 0.76 mm,
b single imperfection whichever dimension is | whichever dimension is | whichever dimension is
smaller smialler smaller
) Total length for each
76 mm of a weld [maxi 5,1 mm 15 mm 25 mm
mum|
Hooking Imperfection in a welded joint, lacking arrangements related te the boundary

values of imperfections

remarhs: T - sheet thickness
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Lampiran 3 Listing Program

o

% Image Classification Using FCN

% Importing dataset to MATLAB;
DatasetPath= './DATASET RESIZE';

Images = imageDatastore (DatasetPath, 'IncludeSubfolders', true,
'LabelSource', 'foldernames');

o

% Test-train splitting;

numTrainFiles=0.75;

[TrainImages,

TestImages]=splitEachLabel (Images,numTrainFiles, 'randomize') ;

o

% Defining layers;
layers=|[
imageInputLayer ([224 224 3], 'Name', 'Input')

convolution2dLayer (3,8, 'Padding', 'same', "Name', 'Conv_1")
batchNormalizationLayer ('Name', "BN 1"')

relulLayer ('Name', 'Relu 1")
maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2, "Name', 'MaxPool 1")

convolution2dLayer (3,16, 'Padding', "same', 'Name', "Conv_2")
batchNormalizationLayer ('Name', "BN 2"')

relulLayer ('Name', '"Relu 2"')
maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2, "Name', 'MaxPool 2")

convolution2dLayer (3,32, 'Padding', "same', 'Name', "Conv_3")
batchNormalizationLayer ('Name', "BN 3"')

relulayer ('Name', 'Relu 3")
maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2, "Name', 'MaxPool 3")

convolution2dLayer (3,64, 'Padding', 'same', 'Name', '"Conv_4")
batchNormalizationLayer ('Name', "BN 4"')

relulayer ('Name', 'Relu 4")
maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2, "Name', 'MaxPool 4")

convolution2dLayer (3,128, 'Padding', 'same', '"Name', 'Conv_5")
batchNormalizationLayer ('Name', "BN 5")

relulayer ('Name', 'Relu 5")
maxPooling2dLayer (2, 'Stride',2, '"Name', 'MaxPool 5")

fullyConnectedLayer (2, 'Name', "FC")
softmaxLayer ('Name', 'SoftMax"'") ;
classificationLayer ('Name', 'Output Classification');
1:
% Defining FCN's options;
options = trainingOptions('sgdm', ...
'InitiallLearnRate',0.001, ...
'MaxEpochs', 50, ...
'Shuffle', ...
'every-epoch', ...
'ValidationData', TestImages, ...
'ValidationFrequency',5, ...
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'Verbose', false, ...
'Plots', ...
'training-progress');

% Creating FCN;
net = trainNetwork (TrainImages, layers,options);

Q

s Accuracy;

YPred = classify(net,TestImages);

YValidation = TestImages.Labels;

accuracy = sum(YPred == YValidation) /numel (YValidation)

$Plotting confusion matrix;
plotconfusion(YValidation, YPred)

o

% Testing The Image
for 1 = 1:4
subplot (2,2,1)
I = readimage (Images, index(i));
label = classify(net,I);
imshow (I)
title(string(label)+ ", " +
num2str (100*max (Probability(index (i), :)),4) + "$");
end

Lampiran 3A Listing pengujian dengan data diluar tranning dan validasi

[}

% Predicting the type of the cell

% Selecting and importing image from file;

[filename, pathname]=uigetfile('*.*','Select an image');
filewithpath=strcat (pathname, filename) ;

I=imread (filewithpath);

% Binarizing;

level = 0.75;

BW = imbinarize (I, level);

% Visualization and prediction;

figure

imshow (I)

label=classify(net,I);

title(['hasil pengelasan ini dikategorikan ' char(label)])
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