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Abstrak

Perusahaan pasti menginginkan produk yang dihasilkannya berkualitas baik. Kenyataan-
nya kecacatan produk merupakan hal yang sulit dihindari. Kegiatan pengendalian kualitas
diperlukan untuk mencegah produk cacat sampai kepada pelanggan. Pengendalian kual-
itas yang dilakukan manual membutuhkan waktu yang lama dengan tingkat subjekti�as
serta resiko human error yang tinggi. Pemanfaatan teknologi dibutuhkan untuk membantu
kegiatan pengendalian kualitas. Teknologi yang dapat dimanfaatkan untuk pengendalian kual-
itas adalah Arti�cial Intelligence (AI) dengan metode deep learning menggunakan arsitektur
YOLOv5. Tujuan penelitian ini adalah mengembangkan model yang dapat mendeteksi kual-
itas sekrup berbasis citra. Pengolahan data dilakukan dengan Robo�ow untuk proses prepro-
cessing . Proses pembuatan model menggunakan Google Colab dengan bahasa pemrograman
python. Hasil penelitian menunjukkan pelatihan mendapatkan waktu pelatihan sebesar 0.404
jam atau 24.24 menit, precision 0.842, recall 0.857, dan mean average precision 0.887. Uji coba
yang dilakukan menghasilkan bahwa citra dapat terdeteksi dengan baik. Namun, terdapat
beberapa citra yang kurang baik dan maksimal untuk dideteksi.

Kata kunci : Sekrup, Deteksi Objek, Arti�cial Intelligence, Deep Learning, YOLOv5

Pendahuluan

Teknik rekayasa dan manufaktur memerlukan pen-
gendalian kualitas untuk menjaga kualitas barang
yang diproduksi. Hasil produksi dari teknik
rekayasa dan manufatur salah satunya adalah
sekrup. Perusahaan pastinya selalu menginginkan
produk yang dihasilkannya berkualitas sangat baik.
Kenyataannya cacat produk merupakan sesuatu
yang sulit untuk dihindari. Pengendalian kuali-
tas diperlukan untuk menjaga kualitas dari pro-
duk yang dihasilkan. Kegiatan pengendalian kual-
itas produk memiliki departemen sendiri yaitu de-
partemen pengendalian kualitas pada perusahaan
yang bertugas untuk mengendalikan dan menjamin
kualitas dari produk yang dihasilkan. Muncul
masalah dimana pengendalian kualitas yang di-
lakukan masih secara manual. Hal ini membuat
proses pengendalian kualitas membutuhkan waktu
yang lebih lama dengan tingkat subjekti�tas yang
tinggi karena persepsi dari masing-masing oper-
ator pengendali kualitas. Kemajuan tekonologi
saat ini membuat teknik deteksi objek dapat di-
gunakan untuk meningkatkan kinerja pengendalian
kualitas. Penelitian ini bertujuan untuk mengem-

bangkan model yang dapat mendeteksi kualitas
sekrup berbasis citra yang diunggah. Pengendalian
kualitas sekrup merupakan salah satu kegiatan yang
dapat diimplemenastikan dengan Arti�cial Intelli-
gence (AI). Teknik deteksi objek yang dapat diim-
plementasikan yaitu Arti�cial Intelligence (AI) den-
gan metode deep learning. Penelitian ini, pengen-
dalian kualitas dilakukan dengan mendeteksi cacat
pada sekrup melalui penglihatan komputer (com-
puter vision) menggunakan metode deep learning
dengan arsitektur YOLOv5. YOLO merupakan
jaringan yang digunakan untuk mendeteksi objek
sedangkan YOLOv5 adalah metode versi terbaru
yang dikembangkan metode YOLO yang berfungsi
mendeteksi objek untuk menentukan tempat pada
sebuah gambar atau citra pada objek yang hadir
dan mengklasi�kasikan jenis objeknya [1]. Metode
deep learning dengan arsitektur YOLOv5 dipilih
karena data input yang berupa citra memiliki jum-
lah yang tidak terlalu banyak. Selain itu, algoritma
ini dipilih karena memiliki kelebihan berupa ke-
cepatan deteksi tercepat mencapai 140 frame/detik.
Ukuran �le bobot model jaringan deteksi target
YOLOV5 juga kecil, hampir 90% lebih kecil dari
YOLOv4 [2]. Sehingga proses deteksi gambar da-
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pat dilakukan secara e�sien.

Penelitian untuk meningkatkan kegiatan pen-
gendalian kualitas dalam penerimaan material daur
ulang dalam pabrik kaca untuk memeriksa kon-
disi spesi�kasi kebutuhan serta mengurangi keber-
adaan bahan yang kritis pada bahan baku [3]. Se-
lain itu, usulam kerangka pemodelan pengganti un-
tuk meningkatkan morfologi jalur cetak inkjet yang
dibuat oleh deposisi mikrotetesan berurutan pada
substrat tidak berpori. [4]

FE-YOLOv5 yang sederhana namun efektif di-
gunakan untuk merancang feature enhancement
module (FEM) yang digunakan menangkap �tur
yang lebih diskriminatif dari objek kecil serta spa-
tially aware module (SAM) untuk menyaring in-
formasi spasial dan meningkatkan ketahanan �tur
[5]. Kemudian dibangun juga metode deteksi objek
secara otomatis untuk mengidenti�kasi pohon dan
mengklasi�kasikannya berdasarkan kerusakan aki-
bat salju menggunakan arsitektur YOLO CNN [6].
Sistem inspeksi cacat pada permukaan kayu den-
gan model deteksi objek YOLOv5 [2]. Penelitian
serupa juga dilakukan oleh dengan menggunakan
berbagai macam metode antara lain integrasi an-
tara YOLOv5 dan ResNet [7], deep learning [8, 9],
integrasi antara machine learning dan deep learn-
ing [10], FE-YOLOv5 [11], serta YOLOv3 [12]. Se-
lain itu, Aplikasi untuk mendeteksi kualitas dag-
ing dikembangkan dengan mengaplikasikan region
of interest (ROI) [13]. Peningkatan algoritma de-
teksi dan klasi�kasi kendaran juga coba dibangun
menggunakan Region of Interest (ROI) [14].

Penelitian yang telah dilakukan sebelumnya da-
pat diketahui bahwa pengendalian kualitas meru-
pakan kegiatan yang penting untuk menjaga konsis-
tensi kualitas produk agar tetap baik. Pengendalian
kualitas yang dilakukan secara konvensional memi-
liki berbagai macam kendala. Kendala tersebut an-
tara lain membutuhkan waktu yang lama, membu-
tuhkan operator yang banyak dan ahli di bidangnya,
tingkat subjekti�tas yang tinggi karena persepsi
dari masing-masing operator serta resiko human er-
ror yang tinggi. Peningkatan kinerja pengendalian
kualitas pada perusahaan diperlukan salah satu
caranya dengan memanfaatkan teknologi. Peneli-
tian ini dilakukan dengan memanfaatkan teknologi
untuk mengembangkan model pendeteksi objek ca-
cat pada produk sekrup menggunakan arti�cial in-
telligence (AI) dengan metode deep learning meng-
gunakan algoritma YOLOv5 dimana dataset se-
belum dilatih dilakukan anotasi terlebih dahulu un-
tuk menentukan region of interest (ROI) serta aug-
mentasi untuk memperbanyak data sehingga pelati-
han model dan model yang dikembangkan dapat
lebih efektif dan e�sien. Model dibuat pada google
colab dengan bahasa pemrograman python.

Metode Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan
model yang dapat mendeteksi kualitas sekrup
berbasis citra yang diunggah. Keluaran yang di-
tampilkan akan berupa informasi kualitas sekrup
tersebut. Berikut ini adalah diagram alir deteksi
objek sekrup.

Gambar 1: Diagram Alir Deteksi Objek Sekrup

Gambar 1 merupakan diagram alir dalam de-
teksi objek pada sekrup. Berikut ini adalah penje-
lasan dari masing-masing tahapan.

1. Akuisisi Data

Data terbagi menjadi data primer dan data
sekunder. Data primer didapatkan dari foto
secara langsung menggunakan handphone be-
berapa sekrup untuk pengujian. Data sekun-
der didapatkan dari website kaggle unutk
pelatihan.

2. Preprocessing

Robo�ow digunakan untuk membantu proses
preprocessing [16]. Citra sekrup dian-
otasi menggunakan bounding box untuk
memisahkan tiap-tiap kelas serta menentukan
region of interest (ROI) kemudian dilakukan
resize, augmentasi dan generate sehingga data
menjadi suatu dataset.

3. Data Training

Data training yang digunakan sebanyak 96%
data dari masing-masing kondisi sekrup.
Tahap ini melatih model dengan menggu-
nakan algoritma YOLOv5 dengan bahasa
pemrograman python. Tahap ini juga meng-
hasilkan lama waktu pelatihan serta matriks
evaluasi berupa precision, recall, dan mean
average precision (MAP).

4. Data Testing

Tahap ini menguji model dengan cara
menginput data secara acak yang tidak ter-
masuk ke dalam data training. Keluaran dari
hasil pengujian ini adalah citra sekrup yang
sudah terdeteksi kondisinya apakah OK atau
terdapat defect pada bagian tertentu.

Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini menggunakan deep learning dengan
algoritma YOLOv5. Algoritma YOLOv5 digu-
nakan untuk mendeteksi objek cacat pada sekrup
berbasis citra yang diunggah ke dalam model. Ca-
cat pada sekrup yang akan dideteksi dibagi men-
jadi 2 kelas yaitu �Screw-OK � dan �Screw-Defect �.
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Berikut ini adalah hasil pengolahan data yang di-
lakukan.

1. Akuisisi Data

Data yang digunakan terdiri dari data primer
dan data sekunder seperti yang sudah dije-
laskan sebelumnya. Data-data tersebut berisi
citra sekrup dengan berbagai macam kon-
disi. Terdapat 4 kelas yaitu OK, manipu-
lated, scratch, dan thread. Jumlah pada be-
berapa kelas yang terbatas sehingga beber-
apa kelas disatukan sehingga hanya menjadi
2 kelas yaitu OK dan Defect. Berikut ini
merupakan contoh data citra screw yang di-
gunakan.

Gambar 2: Contoh Citra Sekrup [15]

Gambar 2 adalah contoh citra sekrup yang
didapat dari website kaggle [15]. Data yang
berhasil diakuisisi selanjutnya dilakukan pre-
processing untuk menyiapkan data sebelum
dilatih pada model.

2. Preprocessing

Preprocessing dilakukan dengan menggu-
nakan robo�ow. Berikut ini adalah tahapan
preprocessing pada rob�ow.

Gambar 3: Tahapan pada Robo�ow

Gambar 3 merupakan tahapan pada robo�ow.
Pertama adalah Anotasi Gambar, dimana
menganotasi gambar menggunakan �tur rac-
tangle lalu membuat bounding box pada area
yang ingin di anotasi.

Gambar 4: Anotasi Gambar pada Robo�ow

Gambar 4 merupakan contoh anotasi gambar
pada robo�ow. Area yang dianotasi adalah
area yang dianggap penting (Region of In-
terest). Proses ini juga akan memisahkan-
nya ke dalam kelas masing-masing. Berikut
ini merupakan proses anotasi gambar pada
robo�ow. Kedua adalah splitting, tahap ini
dilakukan untuk membagi data menjadi data
data latih (train) dan data validasi (valid).

Gambar 5: Splitting

Gambar 5 splitting untuk membagi data.
Persentase yang digunakan adalah 90% un-
tuk data latih dan 10% untuk data validasi.
Data yang sudah terbagi menjadi data latih
dan data valid selanjutnya akan masuk pada
tahap Preprocessing.

Gambar 6: Auto-Orient

Gambar 6 menunjukkan pengaplikasian auto-
orient. Tahap ini dilakukan untuk menya-
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makan orientasi data. Tahap selanjutnya
adalah mengaplikasikan resize.

Gambar 7: Resize

Gambar 7 menunjukkan resize menjadi
640x640 untuk mengoptimalkan kecepatan
pelatihan data. Auto-orient dan resize pada
bagian preprocessing telah diaplikasikan maka
tahap selanjutnya adalah augmentasi data.
Augmentasi data dilakukan untuk memper-
banyak data secara otomatis dengan berbagai
macam kondisi yang diinginkan. Augmentasi
data yang pertama adalah mengaplikasikan
90o Rotate dengan arah Clockwise, Counter-
Clockwise, Upside Down. Berikut ini adalah
pengaplikasian 90o Rotate pada robo�ow.

Gambar 8: 90o Rotate

Gambar 8 menunjukkan pengaplikasian 90o
Rotate untuk membuat data citra berotasi
sebesar 90o. Rotation juga diaplikasikan pada
data. Perbedaan rotation dengan 90o ro-
tate adalah pada rotation dapat diatur sudut
kemiringan rotasi pada gambar.

Gambar 9: Rotation

Gambar 9 menunjukkan pengaplikasian ro-
tation. Sudut kemiringan yang digunakan
adalah +30o dan -30o. Augmentasi data telah
dilakukan maka didapatkan maximum version
size sebanyak 840 images. Hal ini dikarenakan
terdapat data yang ditambahkan secara otom

Gambar 10: Generate

Gambar 10 merupakan tahap generate.
Tahap ini dilakukan agar dataset terinput
ke dalam satu versi yang siap untuk di-
latih menggunakan model yang akan diban-
gun. Berikut ini adalah generate data pada
robo�ow.

3. Data Training

Pelatihan data dilakukan dengan membuat
program pada google colab dengan python.
Pelatihan dilakukan dengan menggunakan al-
goritma YOLOv5 berbasis data citra yang di-
unggah. Pelatihan model ini menggunakan
epochs sebesar 150 epochs dengan patience
yaitu 20 epochs. Artinya pengulangan pelati-
han dilakukan sebanyak 150 kali dimaana
jika selama 20 epochs terakhir tidak terda-
pat peningkatan kinerja yang signi�kan maka
pelatihan akan berhenti lebih cepat walaupun
belum memcapai 150 epochs (Early Stopping).
Berikut ini merupakan hasil pelatihan data.
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Gambar 11: F-1 Con�dence Curve

Gambar 11 Kurva F-1 Con�dence diketahui
nilai F-1 dari model yang dilatih adalah 0.82
atau 82%, angka tersebut menunjukkan kual-
itas yang baik pada model dalam menyeim-
bangakan precision dan recall. Nilai con-
�dence 0,607 artinya model hanya mem-
pertimbangkan deteksi yang yang memiliki
kepercayaan setidaknya 0,607. Kesimpulan-
nya adalah model hanya mengambil hasil de-
teksi yang memiliki tingkat kepercayaan re-
latif tinggi.

Gambar 12: Confusion Matrix Pelatihan dengan
Google Colab

Gambar 12 Confussion matrix diketahui
untuk kelas `Screw-Defect ' yang terdeteksi
`Screw-Defect' (True Positive) adalah 0.76
atau 76% sedangkan untuk kelas `Screw-OK '
yang terdeteksi `Screw-OK' (True Negative)
adalah 1.00 atau 100%. Kelas `Screw-Defect'
namun terdeteksi background sebesar 0.24
atau 24%. Background yang terdeteksi kelas
`Screw-OK ' sebesar 1.00 atau 100%. Hal ini
menandakan bahwa model yang mendeteksi
background terdeteksi sebagai kelas `Screw-
OK ' seluruhnya. Pengukuran evaluasi juga
dijelaskan pada penelitian ini. Pengukuran

evaluasi yaitu precision, recall, dan mean av-
erage precision (MAP). Berikut ini adalah
tabel pengukuran evaluasi.

Tabel 1: Pengukuran Evaluasi Pelatihan

Tabel 1 pengukuran evaluasi pelatihan me-
nunjukkan bahwa waktu pelatihan model
menggunakan google colab menghabiskan
waktu 0,404 jam atau 24,24 menit. Preci-
sion yang didapatkan yaitu 0,842 yang artinya
84,2% dapat dideteksi secara positive sedan-
gkan sisanya adalah false positive. Recall
yang didapatkan adalah 0,857 artinya model
mampu mengenali 85,7% dari objek posi-
tif, hal ini menandakan bahwa model relatif
baik. Mean average precision (MAP) yang
digunakan adalah MAP0,5 atau MAP pada
Intersection Over Union (IoU) 0,50. Nilai
MAP0,50 sebesar 0,887 artinya model memi-
liki kemampuan yang baik dalam mendeteksi
objek. Data yang tidak terlalu banyak namun
menghasilkan waktu pelatihan 0,404 jam atau
24,24 menit mengindikasikan bahwa waktu
pelatihan yang dibutuhkan cukup lama. Hal
ini akan sangat berpengaruh pada proses
pelatihan jika nantinya data yang digunakan
lebih banyak dan variatif.

4. Data Testing

Data Testing dilakukan untuk menguji model
dengan mendeteksi objek menggunakan data
citra screw atau sekrup yang tidak digu-
nakan dalam pelatihan. Tahap ini dilakukan
untuk mengetahui sejauh mana model da-
pat mendeteksi objek cacat pada screw se-
hingga dapat digunakan untuk kegiatan pen-
gendalian kualitas pada perusahaan. Pen-
gujian data dilakukan dengan mengunggah
data citra sekrup yang tidak digunakan dalam
pelatihan. Berikut ini adalah hasil dari pen-
gujian model untuk mendeteksi objek cacat
pada sekrup.
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Tabel 2: Hasil Deteksi Objek Sekrup dengan Google
Colab

Tabel 2 hasil deteksi objek sekrup dengan
google colab menunjukkan hasil pendeteksian
objek sekrup oleh model dengan menampilka
gambar disertai bounding box serta nilai con�-
dence. Contohnya pada gambar pertama, ter-
dapat gambar sekrup yang terdapat bound-
ing box pada bagian ujungnya yang menan-
dakan bahwa terdapat cacat pada bagian
tersebut dengan nilai con�dence dari model
yang dibuat adalah 0.70 dan 0.25. Hal
tersebut juga berlaku pada gambar-gambar
berikutnya. Gambar berikutnya merupakan
sekrup dengan bounding box pada bagian ter-
tentu serta nilai con�dence dari maing-masing
gambar sebagai hasil dari pendeteksian objek
sekrup menggunakan YOLOv5 pada google
colab.

Penutup

Penelitian yang telah dilakukan menunjukkan
bahwa model dapat berjalan dengan baik dan dapat
menampilkan output yang diinginkan yaitu berhasil
mendeteksi objek screw sesuai kualitasnya den-
gan membaginya menjadi kelas Screw-Defect dan
Screw-OK berdasarkan citra screw yang diung-
gah. Tujuan dari penelitian ini sudah terpenuhi
yaitu mengembangkan model yang dapat mende-
teksi kualitas screw berbasis citra yang diunggah.
Model dapat menampilkan output berupa infor-
masi kualitas screw tersebut sesuai dengan kelas-
nya. Proses pelatihan data mendapatkan waktu
pelatihan sebesar 0.404 jam atau 24.24 menit, ni-
lai precision sebesar 0.842, recall sebesar 0.857, dan
mean average precision (MAP) sebesar 0.887. Pen-
gujian data dilakukan dengan mengunggah beber-
apa citra screw dengan single object dan multi-
ple object. Uji coba yang dilakukan menghasilkan
bahwa citra dapat terdeteksi dengan baik. Namun,
terdapat beberapa citra yang kurang baik dan mak-
simal untuk dideteksi. Hal ini dikarenakan kom-
pleksi�tas dan variasi serta jumlah dari data pelati-
han yang digunakan kurang kompleks dan variatif
serta jumlah yang sedikit. Citra yang digunakan
untuk menguji model memiliki beberapa kondisi
tertentu belum mampu dideteksi dengan maksimal
oleh model. Penelitian ini menghasilkan model pen-
deteksi objek dengan hasil deteksi yang baik namun
tidak menutup kemungkinan dapat ditingkatkan
kembali agar lebih baik dari segi dataset maupun
akurasi pendeteksian objek.

Penelitian selanjutnya diharapkan dapat
meningkatkan kinerja model terutama waktu
pelatihan. Penelitian selanjutnya jika menggu-
nakan data yang lebih banyak dan variatif maka
proses pelatihan dapat dilakukan dengan lebih
cepat dan e�sien.
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