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Abstrak: Pengelasan merupakan salah satu sektor yang berperan penting dalam mendukung 

pembangunan infrastruktur yang semakin pesat. Namun dalam proses pengelasan banyak muncul 

kesalahan - kesalahan atau cacat yang terkadang luput dari inspeksi dan  menyebabkan kerusakan 

pada benda kerja. Tujuan diadakannya penelitian ini adalah untuk merancang aplikasi Intelligent Visual 

Scanner dengan menggunakan metode CNN untuk mendeteksi kelayakan hasil pengelasan 

berdasarkan 3 kondisi, yaitu Normal, Excess Reinforcement, dan Undercut. Daerah yang akan dideteksi 

merupakan bagian dari hasil pengelasan pada plat besi dengan ketebalan 4mm. Pemotretan dilakukan 

menggunakan kamera ponsel beresolusi 48 MP. Gambar yang diambil berukuran 3024 x 3024 piksel, 

dengan terlebih dahulu diproses dengan konversi RGB ke grayscale. Kemudian gambar tersebut 

diperkecil (diubah ukurannya) ke  skala yang lebih kecil yaitu 128 x 128 piksel untuk mempercepat 

proses training dan pada akhirnya proses testing menggunakan model CNN. Model CNN yang 

diusulkan pada penelitian ini menggunakan optimizer Adam. Untuk deteksi yang optimal, diperlukan 

dataset gambar sebanyak 300 gambar, dengan rincian 100 gambar normal, 100 gambar Excess 

Reinforcement dan 100 gambar Undercut. Data split training saat ini dibagi menjadi 75% data training 

dan 25% data validasi. Dari 300 dataset yang tersedia didapatkan rata-rata akurasi training sebesar 98% 

dengan  rata-rata waktu training 1 menit 46 detik. Sedangkan untuk proses testing, akurasi deteksi pada 

smartphone 1 sebesar 84,8% dan smartphone 2 sebesar 72.7%. Pada saat proses testing dengan 

menggunakan smartphone, sistem lebih baik dalam mendeteksi hasil pengelasan dengan kondisi 

normal daripada kondisi cacat. 

 

Kata kunci: Cacat; CNN; Intellegent Visual Inspection Scanner; Pengelasan. 

 

1. Pendahuluan 

Pengelasan merupakan salah satu metode untuk penyambungan antar benda kerja, namun pada 

proses pengelasan terkadang terdapat kecacatan pada hasil pengelasan yang mengakibatkan penurunan 

kekuatan [1]. Identifikasi hasil pengelasan perlu dilakukan untuk mengetahui kekuatan dari pengelasan 

tersebut. Metode identifikasi pengelasan terbagi menjadi 2 yaitu: Destructive Testing (DT) dan Non 

Destructive Testing (NDT) [2]. 

 Keberadaan cacat las dapat menyebabkan kekuatan dan tingkat mutu hasil pengelasan 

berkurang  [3]. Kecacatan yang sering terjadi adalah Excess Reinforcement dan Undercut. Tonjolan berlebih 

pada hasil pengelasan adalah ciri dari cacat las Excess Reinforcement [4]. Excess Reinforcement rawan terjadi 
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retak atau patah pada pangkalnya, karena terlalu tingginya kondisi surface atau permukaan pengelasan 

[5]. Hasil pengelasan dengan bentuk berupa repitisi kontur yang sama pada base metal merupakan ciri 

cacat las Undercut [6]. Undercut dapat menjadi titik potensial terjadinya retakan dan perambatan retakan 

karena kekuatan sambungan yang berkurang [7]. 

 Karena keberadaan cacat las maka penelitian ini mengusulkan alat bantu inspeksi yang 

dinamakan Intelligent Visual Inspection Scannner mengunakan metode CNN untuk mengidentifikasi hasil 

pengelasan. Pada penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh R. Miao pada tahun 2022 [8] mendapatkan 

nilai akurasi sebesar 96,94% dengan metode CNN dimana penelitian tersebut mendapatkan nilai akurasi 

yang lebih tinggi 10% daripada metode konvensional, sedangkan pada penelitian lain yang dilakukan 

oleh M. Karim Al Amin pada tahun 2023 [9] mendapatkan akurasi sebesar 100% dengan waktu puncak 

akurasi pada iterasi ke-2 dengan mengunakan optimizer ADAM. Maka dengan penggunaaan optimizer 

ADAM pada metode CNN diharapkan mendapatkan akurasi yang baik untuk identifikasi pengelasan. 

Penelitian ini dilakukan untuk merancang aplikasi Intelligence Visual Scanner dengan menggunakan 

metode CNN untuk membantu pekerja melakukan identifikasi hasil pengelasan secara visual untuk 

kategori Normal, Excess Reinforcement, dan Undercut. Perbedaan mendasar dengan penelitian sebelumnya 

[9] adalah modifikasi dari proses arsitektur pada proses feature maps dengan pengulangan proses 

konvolusi hingga tiga kali dan proses maxpooling sebanyak dua kali. Modifikasi arsitektur ini dilakukan 

untuk mendapatkan informasi yang representatif dari masukan citra asli, sehingga akan didapatkan ciri 

khusus untuk matriks flattening yang dapat mempermudah dan mempercepat proses training. 

Modifikasi arsitektur ini menjadi nilai keterbaruan dari penelitian ini.  

 

2. Metode 

A. Convolutional Neural Network 

 Convolutional merupakan bagian dari jaringan saraf tiruan yang dapat mengambil keputusan 

klasifikasi dengan melatihnya, serta mengimplementasikan jaringan multi-layer supaya dapat 

mengevaluasi gambar visual [10]. Karena kedalaman jaringan yang tinggi, CNN termasuk kedalam Deep 

Neural Network yang banyak diaplikasikan pada data citra [11]. Arsitektur Convolutional Neural Network 

dimulai dengan masukan citra digital dengan ukuran yang telah ditentukan, kemudian diteruskan ke 

lapisan konvolusional, lapisan penghubung keseluruhan (fully connected), dan menghasilkan output 

berupa label hasil klasifikasi [12] yang direpresentasikan pada gambar 1. 

 
 

Gambar 1. Struktur Convolutional Neural Network 
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Gambar 2. (a) Normal; (b) Excess Reinforcement; dan (c) Undercut 

 

B. Spesifikasi software dan hardware 

Pada penelitian ini untuk proses training dan running menggunakan software MATLAB R2023b 

dengan spesifikasi hardware Macbook M1 2020 dengan processor M1, RAM 8GB, SSD 246GB serta 

Smartphone Samsung seri A32, RAM 8GB, ROM 128GB,  48MP dan Smartphone Samsung seri A20, RAM 

4GB, ROM 32GB, 13MP. 

 

C. Alur penelitian 

1. Pengumpulan dataset 

Pengumpulan dataset dilakukan dengan cara mengambil gambar hasil pengelasan 

menggunakan kamera smartphone. Data gambar yang sudah terkumpul diberi label berdasarkan kelas 

Normal, Excess Reinforcement, dan Undercut dengan jumlah masing–masing katagori berjumlah 100 

gambar, sebagaimana yang ditunjukkan pada gambar 2. 

 

2. Penyusunan arsitektur CNN 

Untuk memperkaya model gambar, persiapan arsitektur dimulai dengan membuat parameter 

dan generator data termasuk pengubahan ukuran, rotasi gambar, crop range, fill mode, dan range micro 

zoom [13]. Pada penelitian ini menggunakan penyusunan model Sequential, yaitu mengurutkan dan 

menumpuk lapisan jaringan secara linier [14]. 

 
Gambar 3. Arsitektur Convolutional Neural Network 

 

(a) (b) (c) 
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Gambar 4. Operasi convolutional 

 

3. Proses data 

Tahap proses data terdiri dari convolutional layer, activation function, subsampling atau polling layer, 

fully connected layer, dan softmax function. 

1. Convolutional layer 

Lapisan ini melakukan proses konvolusi antara filter dan gambar untuk menentukan 

tekstur/pola pada gambar 3 dan gambar 4 [15]. Dengan menggunakan operasi perkalian 

antar filter pada posisi atau titik yang sama sehingga menghasilkan ukuran dimensional 

feature map output yang lebih kecil. Penulisan persamaan perhitungan operasi konvolusi 

dapat dituliskan sebagai berikut (2.1): 

 

TM[s]a, b =  ∑c ∑d N[a − c, b − d] F[m, n]  +  Rt   (1) 

 

 Keterangan: 

 TM[s] : Feature map dari matriks ke-i 

 a,b : Koordinat pixel pada input 

 c,d : Koordinat pixel convolutional filters 

 N : Input matriks 

 T : Matriks filters 

 

2. Activation function 

Fungsi aktivasi dapat berupa sistem linear maupun nonlinear dengan mengukur fungsi 

penjumlahan dengan tujuan menentukan neuron aktif atau tidak [16]. Pelatihan data 

menggunakan fungsi aktivasi ReLu (Rectified Linear Unit) dapat mempercepat proses 

pembentukan data berdasarkan nilai terbesar (0, maksimum) yang dimasukkan. 

 

 

 
Gambar 5. Struktural Pooling layers 
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3. Subsampling atau polling layers 

Subsampling merupakan pengurangan jumlah elemen pada gambar yang dihasilkan 

dengan tujuan untuk mempercepat proses komputasi [17]. Pada penelitian ini menggunakan 

max pooling atau nilai terbesar dari tiap filter sebagai proses pooling layers seperti pada 

gambar 5. 

4. Fully connected layers 

Lapisan ini berfungsi untuk menghasilkan keluaran dengan mengambil seluruh 

masukan setiap neuron dari lapisan sebelumnya untuk melakukan operasi pada lapisan 

dengan masing-masing individu neuron [18]. 

 

5. Softmax function 

Fungsi softmax sering digunakan pada lapisan keluaran jaringan saraf multilayer untuk 

menormalkan titik distribusi probabilitas dari hasil pengambilan vektor titik bernilai nyata 

yang telah diubah menjadi distribusi probabilitas agar interpretasi awal menjadi lebih 

mudah [19]. 

 

4. Optimizer 

Proses optimasi penting untuk meningkatkan nilai akurasi dan juga meminimalkan overfitting 

pada saat pelatihan model. Dalam penelitian ini, Adam optimizer digunakan untuk mengoptimalkan 

model. Adaptive Moment Estimation atau ADAM merupakan metode gabungan antara RMSProp dan 

momentum, dua momen gradien yang dirata-ratakan dan juga mengambil gradien sebelumnya untuk 

mempercepat pembelajaran [20]. Penulisan persamaan perhitungan dirumuskan sebagai berikut (2.2): 

 

𝜃𝑡 =  𝜃𝑡 − 1 −  
𝛼

√𝑉𝑡𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑+ 𝜀
 . 𝑚𝑡𝑐𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑    (2) 

 

Keterangan 

 θt : Parameteter yang diperbarui pada waktu t 

 𝛼 : Laju pembelajaran 

 𝑉𝑡 : Rata-rata gradien pada waktu iterasi 

 ε : Faktor kecil untuk mencegah pembagian oleh 0 

 mt : Moment gradien pada waktu iterasi 

D. Perancangan sistem 

 
 

Gambar 6. Blok diagram rancang bangun aplikasi Intelligent Visual Inspection Scanner  
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Gambar 7. Flow chart sistem kerja aplikasi Intelligent Visual Scanner 

 

Tahapan perancangan sistem dibuat dengan aplikasi MATLAB menggunakan Bahasa C, dimulai 

dari capture image menggunakan bantuan kamera smartphone dengan mengambil ip camera 

menggunakan aplikasi ip webcam, dapat diilustrasikan pada gambar 6 dan gambar 7. Gambar yang 

didapat diproses untuk mendapatkan hasil klasifikasi dari bobot hasil training. Pada program klasifikasi 

dilakukan pemrosesan gambar dan training untuk mendapatkan model bobot dari proses training, 

model tersebut digunakan sebagai bobot pada program utama untuk klasifikasi hasil pengelasan. Pada 

sistem utama terdapat program untuk tampilan aplikasi GUI sebagai interface pada aplikasi Intellegent 

Visual Inspection Scanner yang dapat ditunjukkan pada gambar 8. 

 

 
Gambar 8. Tampilan aplikasi Intelligent Visual Inspection Scanner 
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Keterangan pada gambar 8 terdiri dari beberapa bagian: 

1. Setting IP Camera yang terdapat pada smartphone. 

2. Tombol untuk memulai koneksi dengan kamera smartphone. 

3. Tombol untuk menghentikan koneksi dengan kamera smartphone. 

4. Tampilan data klasifikasi dalam bentuk tabel. 

5. Tampilan kamera dan hasil klasifikasi. 

 

3. Hasil 

Hasil dari penelitian ini menunjukan keberhasilan dalam mengidentifikasi hasil pengelasan 

secara real-time. Pengujian dilakukan pada plat test piece dengan menggunakan smartphone dan bantuan 

tripod untuk menjaga jarak kamera dengan object deteksi. 

 

A. Hasil training dataset 

Training dataset dilakukan mengunakan foto berjumlah 300 buah dengan rincian 100 foto 

normal, 100 foto Excess reinforcement, dan 100 foto Undercut. Pengujian training dilakukan untuk 

mengetahui akurasi dan lost dari dataset yang dilakukan, ditunjukkan pada gambar 9. Proses training 

CNN menghasilkan data sebagai berikut: 

 

 
 

Gambar 9. Grafik akurasi dan training loss 
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Tabel 1. Akurasi training 

No. Akurasi 
Waktu 

Menit Detik 

1 96% 2 3 

2 98% 1 58 

3 98% 1 54 

4 97% 1 57 

5 98% 1 48 

6 96% 1 52 

7 99% 1 47 

8 98% 1 47 

9 97% 1 49 

10 99% 1 41 

 

Dengan menggunakan 300 dataset didapatkan rata- rata akurasi training sebesar 98% dengan  

rata – rata waktu training 1 menit 46 detik, secara keseluruhan dideskripsikan pada tabel 1. Proses 

training yang memakan waktu hingga lebih dari satu menit disebabkan oleh karakteristik input neuron 

pada flattening layer yang relatif banyak sehingga membutuhkan waktu komputasi proses yang tidak 

sedikit. Waktu pemrosesan training memiliki respon yang bervariatif karena kecepatan komputasi 

personal computer yang dinamis dengan hasil akurasi tiap sampling yang relative konstan dengan kisaran 

akurasi 96% hingga 99%. Waktu komputasi sedikit banyak juga dipengaruhi oleh metode propagasi balik 

ADAM optimization yang digunakan, proses kalkulasi metode ADAM memiliki matriks komputasi yang 

kompleks yang akan memakan ruang penyimpanan sementara atau temporary space pada komputer. 

 

B. Hasil perbandingan dengan mengunakan dua buah smartphone 

 
Tabel 2. Hasil smartphone Samsung A32 
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Tabel 3. Hasil smartphone Samsung A20 

 
 

Dari tabel hasil akurasi didapatkan nilai akurasi pada smartphone 1 mendapatkan nilai akurasi 

pada kondisi normal sebesar 90.9%, pada kondisi cacat Excess reinforcement sebesar 81.8%, dan pada 

kondisi cacat Undercut sebesar 81.8% sedangkan pada smartphone 2 mendapatkan nilai akurasi pada 

kondisi normal sebesar 81.8%, pada kondisi cacat Excess reinforcement sebesar 72.7%, dan pada cacat 

undercut sebesar 63.6%. Smartphone 1 dalam hal ini adalah Samsung A23 memiliki kondisi akurasi rata – 

rata yang lebih baik dengan rata – rata akurasi 84.8% jika dibanding dengan Smartphone 2 atau Samsung 

A20 dimana akurasi rata – rata yang dihasilkan adalah 72.7%. Hal ini disebabkan kemampuan autofocus 

yang tidak dimiliki oleh semua smartphone dan faktor pencahayaan eskternal.  

 

 

4. Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan maka dapat disimpulkan bahwa sistem berhasil 

melakukan identifikasi hasil pengelasan dengan menggunakan kamera smartphone untuk mendeteksi 

kelayakan hasil pengelasan berdasarkan 3 kondisi, yaitu Normal, Excess Reinforcement, dan Undercut. 

Ketepatan akurasi deteksi smartphone 1 sebesar 83,3% dan smartphone 2 sebesar 70%, sementara itu 

terdapat perbedaan akurasi antara kondisi normal dan kondisi cacat yang dapat diindikasikan bahwa 

smartphone 1 dan smartphone 2 lebih baik dalam mendeteksi hasil pengelasan dengan kondisi normal 

daripada kondisi cacat. Tampilan GUI mampu menampilkan parameter tanggal secara real-time dengan 

benar dan juga menampilkan parameter objek yang masuk didalam bounding box pada hasil tangkapan 

kemera seperti size, format width, height, bitdept, colortype. Pada sistem ini tingkat keberhasilan dipengaruhi 

oleh spesifikasi kamera dan kemampuan sebuah kamera untuk memfokuskan ke sebuah objek hasil 

pengelasan secara dekat. Hal ini menunjukkan bahwa perangkat keras (kamera) memiliki peran yang 

penting akurasi deteksi. 
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