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ABSTRAK

Dalam industri manufaktur botol plastik, cacat seperti retakan, kontaminasi,
dan deformasi dapat mengganggu fungsi kemasan serta menghambat proses
produksi. Inspeksi visual manual yang umum digunakan cenderung tidak
konsisten, lambat, dan kurang akurat untuk skala produksi tinggi. Oleh karena itu,
diperlukan sistem otomatis berbasis teknologi yang dapat mendeteksi cacat secara
cepat dan andal. Penelitian ini mengembangkan sistem deteksi dan klasifikasi
cacat botol plastik menggunakan metode deep learning, yaitu U-Net Autoencoder
untuk mendeteksi anomali dan Convolutional Neural Network (CNN) untuk
mengklasifikasikan jenis cacat. U-Net Autoencoder dilatih untuk merekonstruksi
gambar botol normal dan mengenali anomali berdasarkan perbedaan citra asli
dengan hasil rekonstruksi. Citra anomali kemudian diklasifikasikan menjadi tiga
jenis cacat: broken large, broken small, dan Contamination. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa sistem deteksi anomali dengan U-Net Autoencoder mencapai
akurasi sebesar 99,67%, precision 99,65%, recall 100%, dan F1-score 99,83%.
Model CNN untuk Klasifikasi mencapai akurasi 85%. Hasil ini menunjukkan
bahwa pendekatan gabungan yang dirancang mampu mendeteksi dan
mengklasifikasikan cacat secara otomatis, sehingga dapat mendukung
peningkatan mutu pengawasan produk dalam proses produksi botol plastik
Kata Kunci: Deteksi Anomali, Botol Plastik, U-Net Autoencoder, CNN, Deep
learning, Klasifikasi Cacat

ABSTRACT

In the plastic bottle manufacturing industry, defects such as cracks,
contamination, and deformation can disrupt packaging functions and hinder the
production process. Manual visual inspection, which is still commonly used, tends
to be inconsistent, time-consuming, and inaccurate for high-scale production.
Therefore, a technology-based automated system is needed to detect defects
quickly and reliably. This study developed an automatic defect detection and
classification system for plastic bottles using deep learning methods: U-Net
Autoencoder for anomaly detection and Convolutional Neural Network (CNN) for
defect type classification. The U-Net Autoencoder was Trained to reconstruct
normal bottle images and detect anomalies based on the differences between the
original and reconstructed images. Detected anomalies were then classified into
three defect categories: broken large, broken small, and Contamination.
Evaluation results showed that the anomaly detection system achieved an
Accuracy of 99.67%, precision 99.65%, recall 100%, and F1-score 99.83%. The
CNN classifier achieved an Accuracy of 85%. These results indicate that the
combined approach developed in this study is capable of automatically detecting
and classifying defects, thereby supporting improved product quality monitoring
in the plastic bottle manufacturing process.

Keywords: Anomaly Detection, Plastic Bottles, U-Net Autoencoder, CNN, Deep
learning, Defect Classification
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Dalam industri manufaktur plastik, khususnya pada lini produksi botol
plastik, kualitas produk merupakan aspek yang sangat krusial. Kualitas
kemasan tidak hanya memengaruhi daya tahan produk dan efisiensi
distribusi, tetapi juga berpengaruh besar terhadap kepuasan konsumen.
Botol plastik yang mengalami cacat seperti goresan, retakan, noda, atau
deformasi sering kali dianggap tidak layak jual dan berpotensi menyebabkan
kerugian finansial serta menurunkan reputasi perusahaan. Berdasarkan
penelitian di salah satu perusahaan minuman botol plastik, tingkat cacat
botol plastik mencapai 2% dari total produksi bulanan, yaitu sebanyak 6.421
botol dari 287.897 botol. Jenis cacat yang paling dominan adalah kotor
material (30%), kotor oli (18%), dan cacat melipat (15%), yang umumnya
disebabkan oleh faktor manusia, mesin, dan material (Wahid dkk., 2023).

Hingga kini, proses inspeksi visual secara manual masih menjadi
metode utama dalam kontrol kualitas produk. Namun, pendekatan ini
memiliki berbagai kelemahan, seperti ketergantungan pada persepsi
manusia yang bersifat subjektif, kurang konsisten, dan tidak efisien dalam
skala produksi besar atau sistem real-time. Oleh karena itu, diperlukan
solusi berbasis teknologi yang mampu mendeteksi cacat secara otomatis,
akurat, dan efisien. Perkembangan teknologi Computer Vision dan deep
learning menawarkan solusi dalam mengatasi permasalahan ini. Salah satu
pendekatan yang sering digunakan adalah algoritma Convolutional Neural
Network (CNN), yang mampu mengenali pola citra dan mengklasifikasikan
objek secara otomatis. Namun, tantangan muncul ketika Dataset tidak
seimbang, di mana jumlah data produk cacat jauh lebih sedikit dibanding
produk normal. Selain itu, jenis cacat yang bervariasi dan tidak selalu
diketahui sebelumnya menjadi kendala dalam pendekatan supervised
learning (Chen dkk., 2021). Untuk menjawab tantangan tersebut, metode



Unsupervised learning seperti Autoencoder menjadi solusi yang tepat.
Autoencoder bekerja dengan mempelajari pola dari data normal dan
mendeteksi anomali berdasarkan penyimpangan dari pola tersebut (Sabri,
2022).

Seiring berkembangnya teknologi kecerdasan buatan, pendekatan
berbasis deep learning mulai banyak diterapkan untuk membantu proses
deteksi cacat secara otomatis. Salah satu metode yang efektif untuk
mendeteksi anomali adalah Autoencoder, terutama arsitektur U-Net yang
mampu merekonstruksi gambar input dan mengidentifikasi perbedaan antara
citra asli dan hasil rekonstruksi sebagai indikasi adanya cacat. Sementara
itu, untuk mengidentifikasi jenis cacat yang terdeteksi, model Convolutional
Neural Network (CNN) digunakan karena kemampuannya yang tinggi
dalam klasifikasi citra. Kombinasi dari U-Net Autoencoder untuk deteksi
anomali dan CNN untuk klasifikasi jenis cacat memberikan pendekatan
yang komprehensif dan efisien dalam mendukung sistem inspeksi otomatis
berbasis citra (Singh dkk., 2023).

Dengan latar belakang tersebut, penelitian ini bertujuan untuk
mengembangkan dan mengimplementasikan sistem deteksi dan klasifikasi
cacat pada botol plastik menggunakan metode deep learning, sehingga
diharapkan dapat meningkatkan efisiensi, konsistensi, dan akurasi proses
quality control dalam industri manufaktur.

1.2 Perumusan Masalah
1. Bagaimana membangun model U-Net Autoencoder untuk mendeteksi
anomali atau cacat pada citra botol plastik secara otomatis.
2. Bagaimana menentukan threshold rekonstruksi error yang optimal
untuk membedakan botol normal dan cacat.
3. Bagaimana menerapkan model CNN untuk mengklasifikasikan jenis

cacat pada botol plastik yang telah terdeteksi sebagai anomaly.



1.3

1.4

1.5

1.6

Batasan Masalah
1. Penelitian ini tidak mencakup klasifikasi berdasarkan jenis botol
plastik. Sistem yang dikembangkan difokuskan untuk mendeteksi dan
mengklasifikasikan cacat pada botol plastik secara umum, tanpa
membedakan bentuk, ukuran, atau merek botol. Gambar selain botol
plastik tidak termasuk dalam ruang lingkup sistem.
2. Model hanya mendeteksi tiga jenis cacat: Broken large, Broken small,
dan Contamination.
3. Deteksi anomali dilakukan hanya berdasarkan perbedaan antara gambar
asli dan hasil rekonstruksi Autoencoder.
4. Kilasifikasi cacat dilakukan hanya setelah anomali terdeteksi,
menggunakan model CNN.
Tujuan
Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem otomatis yang dapat
mendeteksi anomali dan mengklasifikasikan cacat pada botol plastik
menggunakan arsitektur U-Net Autoencoder dan CNN untuk meningkatkan
akurasi dan efisiensi dalam proses kontrol kualitas produk, khususnya pada
deteksi cacat botol plastik tanpa memperhitungkan jenis atau variasi bentuk
botol.
Manfaat
Penelitian ini diharapkan dapat memberikan solusi teknologi yang
efektif bagi industri manufaktur plastik dalam mengotomatiskan proses
inspeksi  visual, sehingga dapat mengurangi kesalahan manusia,
meningkatkan kualitas produk, dan menekan jumlah produk cacat.
Sistematika Penulisan
Adapun sistematika penulisan yang akan di pakai penulis dalam
pembuatan laporan tugas akhir ini sebagai berikut:
BAB | . PENDAHULUAN
Pada bab pendahuluan menyajikan permasalahan yang dibahas

pada penelitian ini yaitu latar belakang, rumusan masalah, batasan

masalah, tujuan, manfaat dan sistematika penulisan.



BAB 11

BAB Il

BAB IV

BAB V

TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab ini disajikan informasi mengenai tinjauan Pustaka dari
penelitian sebelumnya dan dasar teori yang digunakan.

METODE PENELITIAN

Pada bab ini disajikan tentang metologi penelitian yang digunakan
dan rancangan sistem deteksi anomali pada botol plastik
menggunakan U-Net Autoencoder dan Convolutional Neural
Network yang akan dibuat.

HASIL DAN ANALISA

Pada bab ini akan disajikan tentang hasil dan analisa dari sistem
deteksi anomali pada botol plastik menggunakan U-Net
Autoencoder dan Convolutional Neural Network yang telah
dibuat.

KESIMPULAN DAN SARAN

Pada bab ini disajikan tentang kesimpulan dan saran dari seluruh

rangkaian penelitian yang dilakukan.



BAB I1
TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1 Tinjauan Pustaka

Dalam industri manufaktur, khususnya pada produksi botol plastik,
deteksi cacat merupakan aspek krusial untuk memastikan kualitas produk.
Proses deteksi manual seringkali tidak konsisten dan rawan kesalahan akibat
kelelahan operator dan keterbatasan visual, terutama saat volume produksi
tinggi. Oleh karena itu, implementasi sistem otomatis berbasis visi komputer
menjadi solusi yang kian diminati karena dapat meningkatkan efisiensi dan
akurasi deteksi cacat secara real-time (Soesilo dkk., 2024).

Perkembangan teknologi deep learning memberikan kemajuan
signifikan dalam bidang visi komputer, terutama dalam pemrosesan citra
digital. Deep learning memungkinkan mesin untuk secara otomatis
mempelajari representasi fitur dari data mentah melalui jaringan saraf tiruan
berlapis-lapis, tanpa memerlukan proses ekstraksi fitur manual yang
kompleks. Dalam konteks deteksi cacat, pendekatan deep learning mampu
mengenali pola visual halus dan kompleks yang tidak dapat diidentifikasi
oleh metode konvensional (Mohandas dkk., 2024).

Salah satu arsitektur deep learning yang populer untuk deteksi
anomali adalah Autoencoder. Autoencoder bekerja dengan cara
merekonstruksi input-nya sendiri setelah melalui proses kompresi dan
dekompresi, sehingga dapat digunakan untuk mengukur deviasi antara data
input dan hasil rekonstruksi. Pada sistem deteksi cacat, Autoencoder dilatih
menggunakan data non-cacat agar mampu mempelajari representasi
“normal”. Ketika model diberikan input berupa citra cacat, hasil
rekonstruksi biasanya buruk dan menghasilkan error yang tinggi, yang

dapat dijadikan indikator adanya anomali.



Sebuah studi oleh (Ganesh dkk., 2020) mengusulkan strategi baru
untuk transformasi data input menjadi representasi yang lebih bermakna
untuk deteksi anomali, dengan memanfaatkan Autoencoder untuk
mengkodekan data input dan menggunakan tiga faktor: representasi
tersembunyi, vektor residu rekonstruksi, dan error rekonstruksi, sebagai
representasi baru untuk data input tersebut. Untuk memperkuat kemampuan
rekonstruksi, penelitian ini menggunakan U-Net Autoencoder. U-Net
merupakan arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang awalnya
dikembangkan untuk segmentasi gambar medis, tetapi telah terbukti efektif
juga dalam berbagai aplikasi pemrosesan citra industri karena
kemampuannya dalam mempertahankan detail spasial melalui skip
connections. Struktur encoder-decoder simetris dari U-Net memungkinkan
model untuk merekonstruksi citra input dengan lebih akurat, menjadikannya
sangat cocok untuk mendeteksi deviasi kecil pada gambar botol plastik.
Dalam konteks deteksi cacat manufaktur, (Singh dkk., 2023)
mengaplikasikan U-Net untuk segmentasi otomatis cacat pada manufaktur
aditif, menunjukkan bahwa arsitektur ini efektif dalam mendeteksi porositas
dan retakan dengan akurasi tinggi (Arif dkk., 2025).

Selain mendeteksi keberadaan cacat, sistem juga dirancang untuk
mengklasifikasikan jenis cacat yang ditemukan. Untuk tugas klasifikasi ini
digunakan CNN (Convolutional neural network) karena kemampuannya
dalam mengekstraksi fitur spasial dari gambar dan mengenali pola visual
secara hierarkis. CNN telah menjadi pendekatan utama dalam tugas-tugas
klasifikasi citra karena struktur berlapisnya yang terdiri dari konvolusi,
pooling, dan lapisan dense. Dalam penelitian ini, CNN digunakan untuk
membedakan jenis cacat pada botol, seperti broken large, broken small, dan
Contamination, mengembangkan sistem inspeksi cacat permukaan otomatis
berdasarkan Autoencoder dan fully convolutional neural networks,
menunjukkan bahwa kombinasi ini efektif dalam mendeteksi berbagai jenis
cacat permukaan secara otomatis (Darsin dkk., 2020).



Agar performa model lebih stabil dan generalisasi meningkat,
dilakukan proses augmentasi data, terutama karena data cacat cenderung
lebih sedikit dibandingkan data normal. Augmentasi dilakukan melalui
transformasi geometris dan penambahan noise, seperti Gaussian noise dan
salt-and-pepper noise. Teknik ini terbukti dapat membantu mengurangi
overfitting dan memperkaya variasi data pelatihan. Dalam studi oleh
(Kasnanda Bintang dkk., 2024), penggunaan transfer learning pada
arsitektur U-Net menunjukkan peningkatan performa dalam deteksi cacat
permukaan baja, terutama ketika data pelatihan terbatas.

Evaluasi sistem dilakukan menggunakan metrik Klasifikasi seperti
Accuracy, precision, recall, dan F1-score, yang merupakan metrik umum
dalam mengevaluasi performa model klasifikasi dan deteksi anomali. Selain
itu, Confusion matrix digunakan untuk memvisualisasikan performa model
secara lebih rinci terhadap prediksi benar dan salah pada tiap kelas.
Pemilihan threshold untuk deteksi anomali berdasarkan distribusi error
rekonstruksi dari data normal, umumnya menggunakan persentil ke-95
sebagai batas deteksi. (Akcay dkk., 2022) mengusulkan metode DASVDD
yang menggabungkan Autoencoder dengan Support Vector Data Descriptor
untuk deteksi anomali, menunjukkan bahwa kombinasi ini dapat
meningkatkan akurasi deteksi anomali dengan meminimalkan volume
hypersphere yang melingkupi representasi laten data normal.

2.2 Dasar Teori
2.2.1 Deteksi Anomali

Deteksi anomali merupakan proses identifikasi pola atau sampel yang
tidak sesuai dengan perilaku mayoritas data. Dalam dunia industri, hal ini
berarti mendeteksi produk cacat yang menyimpang dari spesifikasi standar.
Teknik ini sangat penting ketika distribusi data cacat sangat tidak seimbang
atau ketika jenis cacat tidak diketahui sebelumnya. Dalam penelitian ini,
deteksi anomali dilakukan dengan pendekatan unsupervised menggunakan
U-Net Autoencoder. Citra normal direkonstruksi dengan error rendah,

sementara citra cacat akan menghasilkan error rekonstruksi yang tinggi.



Perbedaan ini diukur menggunakan metrik seperti Mean Squared Error
(MSE), yang kemudian dibandingkan dengan nilai ambang batas
(threshold). Citra dianggap anomali jika error-nya melebihi threshold
tersebut. Pendekatan ini sangat berguna untuk aplikasi industri karena tidak
memerlukan label data cacat yang banyak, serta mampu mendeteksi variasi
cacat baru (Tang dkk., 2023).
2.2.2 Computer Vision

Computer Vision adalah bidang dalam kecerdasan buatan yang berfokus
pada bagaimana komputer dapat “melihat” dan memahami informasi dari
gambar atau video secara otomatis, menyerupai cara kerja penglihatan
manusia. Teknologi ini memungkinkan mesin untuk melakukan analisis
visual seperti deteksi objek, Klasifikasi citra, segmentasi, dan pelacakan
pergerakan objek dalam lingkungan nyata. Dalam dunia industri, terutama
pada lini produksi, Computer Vision dimanfaatkan secara luas dalam sistem
inspeksi otomatis untuk mengidentifikasi cacat produk dengan cepat dan
konsisten, tanpa perlu intervensi manusia. Sistem berbasis Computer Vision
mengandalkan teknik pengolahan citra digital dan algoritma pembelajaran
mesin, terutama deep learning, yang memungkinkan ekstraksi fitur secara
otomatis dan akurat dari citra input. Dalam penelitian ini, pendekatan
Computer Vision digunakan untuk memproses citra botol plastik sebagai
input, yang kemudian dianalisis menggunakan U-Net Autoencoder untuk
mendeteksi anomali serta Convolutional Neural Network (CNN) untuk
mengklasifikasikan jenis cacat. Kombinasi teknik ini menunjukkan
bagaimana Computer Vision dapat diintegrasikan dalam sistem quality
control yang efisien dan adaptif terhadap variasi visual yang kompleks pada
produk manufaktur (Mohandas dkk., 2024).

2.2.3 Unsupervised learning

Unsupervised learning adalah salah satu pendekatan dalam machine
learning di mana model dilatih menggunakan data tanpa label atau anotasi.
Tidak seperti supervised learning yang membutuhkan pasangan input-

output selama proses pelatihan, Unsupervised learning hanya mengandalkan



struktur atau pola intrinsik dalam data untuk menemukan informasi
tersembunyi. Tujuan utama dari pendekatan ini adalah untuk
mengidentifikasi pola, kelompok, atau outlier dalam data tanpa pengetahuan
eksplisit tentang kategori target. Dalam konteks deteksi cacat produk,
seperti botol plastik, Unsupervised learning sangat berguna karena sering
kali data cacat jauh lebih sedikit atau tidak tersedia dalam jumlah yang
cukup untuk membangun model klasifikasi yang andal. Salah satu metode
populer dalam Unsupervised learning adalah Autoencoder, yang bekerja
dengan merekonstruksi input dan menghitung selisih antara citra asli dan
citra hasil rekonstruksi. Jika selisih tersebut melebihi ambang batas tertentu,
maka input dianggap sebagai anomali. Pendekatan ini cocok untuk sistem
inspeksi otomatis karena memungkinkan pendeteksian cacat tanpa perlu
melabeli setiap jenis cacat secara manual, sehingga lebih efisien dan
fleksibel dalam implementasinya (Naeem dkk., 2023).
2.2.4 U-Net Autoencoder

Autoencoder adalah model jaringan saraf tiruan yang dilatih untuk
merekonstruksi input-nya sendiri. Arsitekturnya terdiri dari dua bagian
utama: encoder yang memampatkan input ke representasi laten, dan decoder
yang merekonstruksi input dari representasi tersebut. Autoencoder sangat
efektif dalam mendeteksi anomali karena model dilatih hanya dengan data
normal, sehingga gagal dalam merekonstruksi data yang menyimpang
(cacat). Dalam penelitian ini, digunakan U-Net Autoencoder, yaitu varian
Autoencoder dengan struktur simetris berbentuk "U" yang menggabungkan
skip connections antara lapisan encoder dan decoder. Skip connections ini
memungkinkan pelestarian informasi spasial yang sangat penting dalam
pengolahan citra, sehingga rekonstruksi menjadi lebih akurat. U-Net
awalnya dikembangkan untuk segmentasi citra medis, namun strukturnya
terbukti efisien dalam tugas deteksi anomali karena dapat mengungkap

detail visual kecil yang tidak sesuai (Kalla, 2025).
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Gambar 2. 1 Arsitektur U-Net Autoencoder (Sharma, 2023)

Pada gambar 2.1 merupakan arsitektur U-Net Autoencoder yang
digunakan dalam sistem deteksi anomali botol plastik. U-Net merupakan
jaringan konvolusional berbasis encoder-decoder yang dirancang khusus
untuk tugas segmentasi citra, namun juga efektif dalam deteksi anomali
melalui proses rekonstruksi. Bagian encoder (di sisi kiri) berfungsi untuk
mengekstraksi fitur penting dari citra masukan dengan menerapkan operasi
konvolusi 3x3 dengan fungsi aktivasi ReLU diikuti oleh max pooling 2x2
untuk mengurangi dimensi spasial dan memperdalam representasi fitur.
Setelah mencapai bagian terdalam jaringan (bottleneck), proses dilanjutkan
ke bagian decoder (di sisi kanan), di mana citra direkonstruksi kembali
melalui operasi up-convolution (up-conv) 2x2 dan digabungkan dengan fitur
dari tahap encoder yang selevel menggunakan teknik copy and crop (Kalla,
2025). Hal ini memungkinkan jaringan memanfaatkan konteks lokal dan
global secara bersamaan.

Pada tahap akhir, digunakan konvolusi 1x1 untuk menghasilkan peta
segmentasi atau hasil rekonstruksi. Dalam konteks deteksi anomali, hasil

rekonstruksi ini dibandingkan dengan citra input asli untuk menghitung
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Reconstruction Error. Error yang tinggi menunjukkan adanya perbedaan
signifikan yang mengindikasikan kemungkinan cacat pada botol plastik,
sedangkan error yang rendah mengindikasikan citra botol normal. Struktur
simetris dan skip connection pada U-Net memungkinkan rekonstruksi citra
yang lebih akurat, sehingga sangat efektif untuk mendeteksi kerusakan kecil
sekalipun pada permukaan botol (Singh dkk., 2023).

2.2.5 Deep learning

Deep learning adalah cabang dari machine learning yang
menggunakan jaringan saraf tiruan (artificial neural networks) dengan
banyak lapisan tersembunyi (hidden layers) untuk mempelajari pola
kompleks dari data berukuran besar. Model deep learning mampu
melakukan ekstraksi fitur secara otomatis tanpa intervensi manusia,
sehingga sangat cocok untuk pengolahan citra dalam industri. Pendekatan
ini telah banyak diterapkan dalam sistem inspeksi visual otomatis untuk
mendeteksi cacat produk dengan presisi tinggi. Dalam penelitian ini,
digunakan model deep learning berbasis Autoencoder dan Convolutional
Neural Network (CNN) karena kedua model tersebut telah terbukti efektif
dalam tugas deteksi anomali dan Klasifikasi citra industri. Deep learning
juga menawarkan keunggulan dalam hal skalabilitas, generalisasi model,
dan kemampuan adaptasi terhadap variasi data input yang tinggi (Kasnanda
Bintang dkk., 2024).

2.2.6 Convolutional Neural Network (CNN)

CNN merupakan arsitektur deep learning yang paling banyak
digunakan dalam pengolahan citra karena kemampuannya dalam
mengekstraksi fitur spasial dari gambar. CNN terdiri dari beberapa jenis
lapisan seperti convolutional layer, pooling layer, dan fully connected layer.
Lapisan konvolusi mengekstraksi fitur penting seperti tepi, tekstur, dan pola,
sedangkan lapisan pooling mengurangi dimensi data untuk mempercepat
proses dan menghindari overfitting. Fully connected layer bertindak sebagai
pengklasifikasi berdasarkan fitur yang telah dipelajari sebelumnya. Dalam

sistem ini, CNN digunakan untuk mengklasifikasikan jenis cacat botol
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plastik menjadi tiga kelas: Broken large, Broken small, dan Contamination.
CNN dipilih karena telah terbukti efektif dalam tugas Klasifikasi citra
industri dengan akurasi tinggi dan kemampuan generalisasi yang baik

terhadap berbagai jenis cacat visual (Choi & Lee, 2024).

Output
Input Image

Pooled ™,
Feature Maps ™,

Feature Maps

Full Connection

Flattening (Dense)

Gambar 2. 2 Algoritma CNN

Pada gambar 2.2 menunjukkan arsitektur dasar dari Convolutional
Neural Network (CNN) yang digunakan untuk pemrosesan citra. CNN
bekerja dalam beberapa tahap, dimulai dari input image, yaitu citra yang
dimasukkan ke jaringan. Selanjutnya, pada tahap convolution, filter
diterapkan untuk mengekstraksi fitur penting seperti tepi atau pola,
menghasilkan feature maps. Kemudian, pooling dilakukan untuk mereduksi
dimensi dan mempertahankan informasi utama, menghasilkan pooled
feature maps. Hasil pooling ini diubah menjadi vektor melalui proses
flattening, lalu diteruskan ke fully connected (dense) layer untuk proses
klasifikasi. Akhirnya, CNN menghasilkan output berupa prediksi
berdasarkan fitur yang telah dipelajari (Wang dkk., 2022).

2.2.7 Thresholding
Thresholding adalah teknik penting dalam sistem deteksi anomali
yang digunakan untuk memisahkan antara data normal dan anomali
berdasarkan nilai numerik tertentu. Dalam konteks penelitian ini, threshold
ditentukan dari distribusi error rekonstruksi yang dihasilkan oleh U-Net
Autoencoder pada data validasi normal. Threshold ini mewakili batas

toleransi sistem terhadap kesalahan rekonstruksi. Jika error citra uji
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melebihi nilai threshold, maka citra dianggap sebagai anomali. Sebaliknya,
jika error berada di bawah threshold, citra dikategorikan sebagai normal.
Penentuan threshold yang akurat sangat krusial karena terlalu rendah akan
menyebabkan banyak false positive (normal dianggap cacat), sedangkan
terlalu tinggi dapat menyebabkan false negative (cacat tidak terdeteksi).
Nilai threshold disimpan dalam file eksternal agar dapat digunakan kembali
tanpa perlu melatih ulang model, sehingga meningkatkan efisiensi sistem
(Zhong dkk., 2025).
2.2.8 Python

Python merupakan bahasa pemrograman tingkat tinggi yang banyak
digunakan dalam pengembangan sistem berbasis kecerdasan buatan karena
kemudahan sintaks, fleksibilitas, dan dukungan ekosistem pustaka yang luas
seperti NumPy, OpenCV, dan Matplotlib. Dalam pengolahan citra dan deep
learning, Python menjadi bahasa utama karena mampu menangani proses

komputasi numerik dan visualisasi data dengan efisien.

Gambar 2. 3 Python

Pada gambar 2.3 menunjukkan logo Python, sebuah bahasa
pemrograman tingkat tinggi yang dirancang dengan sintaks sederhana dan
mudah dipahami, sehingga cocok digunakan oleh pemula maupun
profesional. Bahasa ini bersifat open source dan dapat digunakan untuk
berbagai keperluan, seperti pengembangan web, analisis data, kecerdasan
buatan, hingga pengolahan citra. Python juga memiliki banyak pustaka atau
library bawaan yang sangat membantu dalam proses pengembangan
program. Karena fleksibel, mudah digunakan, dan didukung oleh komunitas

yang besar, Python menjadi salah satu bahasa pemrograman yang paling
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populer dan banyak digunakan di dunia saat ini (Maulida Surbakti dkk.,
2024).

2.2.9 TensorFlow

TensorFlow adalah framework yang dirancang oleh Google untuk
membangun dan melatih model machine learning dan deep learning.
Framework ini mendukung eksekusi paralel, GPU acceleration, dan
integrasi dengan pustaka tingkat tinggi seperti Keras, sehingga cocok untuk
proyek-proyek yang memerlukan komputasi intensif seperti deteksi anomali

citra.

W -
¥ lensor
Gambar 2. 4 Framework TensorFlow

Pada gambar 2.4 menunjukkan logo TensorFlow, dengan Keras API
digunakan sebagai framework utama dalam sistem deteksi anomali dan
klasifikasi botol plastik ini. framework ini menyediakan berbagai komponen
seperti  Conv2D, MaxPooling2D, UpSampling2D, dan Dense yang
digunakan untuk membangun arsitektur U-Net Autoencoder dan CNN.
Selain itu, TensorFlow mendukung preprocessing citra, pelatihan model di
GPU/CPU, serta memudahkan pengembangan sistem secara efisien dan
fleksibel, sehingga sangat cocok untuk aplikasi deteksi cacat berbasis deep
learning (Abadi dkk., 2021).
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Metode Penelitian

Penelitian ini menggunakan metode atau algoritma Deep learning
berbasis arsitektur U-Net Autoencoder dan Convolutional Neural Network
(CNN) dalam prosesnya. Penggunaan U-Net Autoencoder bertujuan untuk
mendeteksi anomali pada citra botol plastik melalui proses rekonstruksi
citra, sedangkan CNN digunakan untuk mengklasifikasikan jenis cacat yang
terdeteksi. Penerapan kedua arsitektur ini dilakukan agar model dapat
memperoleh akurasi yang baik dalam proses deteksi dan klasifikasi. Untuk
mendukung proses pelatihan dan evaluasi, digunakan framework
TensorFlow dan pustaka Keras. Penelitian ini melalui beberapa tahapan
yang terstruktur untuk membangun sistem pendeteksi cacat botol plastik
secara otomatis.
Studi Literatur

Teori yang dipelajari dalam melakukan penelitian ini adalah mengenai
Computer Vision, deep learning, Autoencoder, anomaly detection, dan
Convolutional Neural Network (CNN). Selain itu, literatur yang digunakan
juga mencakup pembelajaran tentang struktur U-Net dan penerapannya
dalam rekonstruksi citra, serta bagaimana CNN bekerja dalam klasifikasi
gambar industri. Studi literatur dilakukan dengan meninjau berbagai sumber
seperti artikel ilmiah, jurnal, dan situs web akademik terpercaya dari Google
Scholar. Tujuan dari tinjauan ini adalah untuk memperoleh pemahaman
yang kuat tentang metode dan arsitektur model yang relevan sehingga dapat
diterapkan secara optimal pada sistem deteksi dan klasifikasi cacat botol

plastik.

15
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3.3 Alur Perancangan Sistem
Untuk membangun sistem deteksi dan klasifikasi cacat botol plastik,
diperlukan alur perancangan yang terstruktur. Gambar 3.1 berikut
menunjukkan tahapan utama dalam pengembangan sistem berbasis deep
learning yang terdiri dari dua tahap, yaitu deteksi anomali dan klasifikasi
jenis cacat. Setiap tahapan dirancang untuk memastikan model dapat

bekerja dengan baik dalam mengenali dan mengidentifikasi berbagai jenis

Mulai
¥
Praproses citra: resize,
Pengumpulan Data konversi, normalisasi,
augmentasi, split data

h 4

Training Model U-Met
Autoencoder

¥
Klasifikasi Jenis .| Evaluasi Model dan Cutput Deteksi jenis
Kerusakan 1 visualisasi Hasil kerusakan

h 4

Selesai

Gambar 3. 1 Flowchart alur perancangan sistem

cacat pada botol plastik.

Training Model CNN Deteksi Anomali |

Y

Pada gambar 3.1 merupakan flowchart proses perancangan alur sistem
deteksi dan klasifikasi cacat pada botol plastik menggunakan pendekatan
dua tahap berbasis deep learning. Proses diawali dengan pengumpulan
dataset citra botol plastik yang kemudian dilakukan tahap pra-pemrosesan,
seperti pengubahan ukuran, konversi ke grayscale, normalisasi, dan
augmentasi data. Setelah itu, data dibagi menjadi tiga subset, yaitu data
latih, data validasi, dan data uji untuk memastikan proses pelatihan model
berlangsung optimal serta menghindari overfitting. Tahap selanjutnya
adalah pelatihan model deteksi anomali menggunakan arsitektur U-Net

Autoencoder. Model ini bertugas membedakan antara citra normal dan citra
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yang mengandung cacat berdasarkan selisih hasil rekonstruksi. Citra yang
terdeteksi mengandung anomali kemudian masuk ke tahap klasifikasi jenis
cacat menggunakan model CNN classifier. Model Klasifikasi ini dilatih
untuk membedakan beberapa jenis kerusakan, seperti broken large, broken
small, dan contamination. Hasil dari kedua model dievaluasi menggunakan
metrik performa seperti akurasi, fl-score, serta divisualisasikan melalui
Confusion matrix dan grafik evaluasi. Diagram ini menggambarkan alur
kerja sistem secara sistematis dari awal pengolahan data hingga

menghasilkan output berupa informasi jenis cacat yang terdeteksi pada botol

plastik.
Mulai
v
Input Gambar
v
Deteksi Anomali dengan
U-Met Autoencoder
Bagus Anomali
v
¥ Deteksi Jenis
Kerusakan dengan
Output Visualisasi dan CMNN
Prediksi Good

utput Visualisasi dan Prediksi
enis Kerusakan (Broken_small

Selesai Broken_Large, Contamination

Gambar 3. 2 Flowchart alur kerja sistem

Pada gambar 3.2 merupakan flowchart alur kerja sistem deteksi

anomali pada botol plastik menggunakan U-Net Autoencoder dan CNN.



3.4

18

Proses dimulai dari input gambar botol plastik yang kemudian dianalisis
menggunakan model U-Net Autoencoder untuk mendeteksi adanya anomali.
Jika gambar terdeteksi normal, sistem langsung menghasilkan output
visualisasi dan prediksi bahwa botol dalam kondisi bagus. Namun jika
terdeteksi anomali, gambar akan diproses lebih lanjut oleh model CNN
untuk mengklasifikasikan jenis kerusakan menjadi salah satu dari tiga
kategori: Broken small, Broken large, atau Contamination. Hasil klasifikasi
ini divisualisasikan sebagai output akhir sistem.
Pengumpulan Dataset

Pada penelitian ini, digunakan Dataset berupa citra botol plastik
dengan total sebanyak 79 gambar. Dataset tersebut dikategorikan ke dalam
empat kelas, yaitu Broken small, Broken large, Contamination, dan Good.
Pengambilan dataset merujuk pada referensi dari dataset MV Tec AD yang
dapat diakses melalui tautan:

https://www.mvtec.com/company/research/Datasets/mvtec-ad.

Berikut ini merupakan contoh gambar dari masing-masing kategori
yang digunakan dalam penelitian:
1. Rusak kecil

Pada gambar 3.3 merupakan gambar botol rusak kecil (broken

Gambar 3. 3 Botol Rusak Kecil

small). Botol plastik dalam kategori ini memiliki kerusakan ringan yang


https://www.mvtec.com/company/research/
https://www.mvtec.com/company/research/datasets/mvtec-ad
https://www.mvtec.com/company/research/datasets/mvtec-ad

mungkin tidak terlalu terlihat secara kasat mata tetapi tetap
memengaruhi kualitas produk. Contoh kerusakan kecil mencakup
goresan halus, cacat permukaan kecil, atau deformasi ringan yang tidak

terlalu mencolok namun tetap dianggap tidak memenuhi standar

kualitas.
2. Rusak besar
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Gambar 3. 4 Botol Rusak Besar

Pada gambar 3.4 merupakan gambar botol rusak besar (broken
large). Kategori ini mencakup botol plastik dengan kerusakan yang
lebih signifikan dan mudah dikenali. Kerusakan besar dapat berupa
retakan, lubang, atau deformasi yang mencolok, seperti bagian botol
yang penyok atau bentuknya tidak sesuai standar.

3. Terkontaminasi
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Gambar 3. 5 Botol Terkontaminasi



Pada gambar 3.5 merupakan gambar botol yang terkontaminasi
(Contamination). Botol dalam kategori ini menunjukkan adanya
kontaminasi seperti noda minyak, debu, atau material asing yang
menempel pada permukaan botol. Kontaminasi tersebut dapat berasal

dari proses produksi, penyimpanan, atau distribusi, yang berpotensi

membahayakan kualitas dan keamanan produk.
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Gambar 3. 6 Botol Bagus

Pada gambar 3.6 merupakan gambar botol bagus (good). Kategori
ini terdiri dari botol plastik yang memenuhi standar kualitas dengan
kondisi sempurna, tanpa kerusakan maupun kontaminasi. Botol dalam
kategori ini memiliki bentuk, permukaan, dan kebersihan yang sesuai
untuk didistribusikan ke pasar. Gambar dalam kategori ini digunakan
sebagai data acuan untuk mendeteksi anomali pada botol yang rusak.

3.5 Preprocessing
Tahapan praproses citra merupakan langkah penting dalam pipeline
deteksi anomali dan klasifikasi jenis cacat botol, karena bertujuan untuk
mempersiapkan data mentah agar dapat digunakan secara efektif oleh model
deep learning. Dalam sistem ini, praproses mencakup beberapa komponen
utama, yaitu:
1. Konversi dan Standarisasi Ukuran Gambar
Tahap pertama dalam proses praproses data adalah melakukan
konversi format dan standarisasi ukuran gambar. Seluruh citra yang

diambil dari Dataset awal memiliki ukuran dan format yang bervariasi,
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sehingga perlu diubah agar konsisten. Pada tahap ini, setiap gambar
dikonversi ke dalam format skala keabuan (grayscale) menggunakan
parameter color_mode='grayscale’. Konversi ini bertujuan untuk
menyederhanakan informasi visual dari gambar, mengurangi jumlah
channel warna dari tiga (RGB) menjadi satu, sehingga mempercepat
proses pelatihan model tanpa kehilangan informasi penting yang
berkaitan dengan bentuk dan pola cacat. Setelah itu, setiap gambar
diubah ukurannya menjadi 128x128 piksel, sehingga seluruh gambar
memiliki dimensi input yang seragam. Ukuran ini dipilih karena cukup
kecil untuk efisiensi komputasi, namun masih cukup besar untuk
menangkap detail penting dari cacat pada permukaan botol.

Normalisasi Nilai Piksel

Setelah gambar dikonversi ke dalam format grayscale dan
disesuaikan ukurannya, langkah berikutnya adalah normalisasi nilai
piksel. Normalisasi dilakukan dengan mengubah rentang nilai piksel
dari 0 hingga 255 menjadi 0 hingga 1. Proses ini dilakukan dengan
membagi seluruh nilai piksel dengan angka 255 menggunakan
astype(‘float32") / 255. Tujuan dari normalisasi ini adalah agar data
memiliki distribusi nilai yang seragam dan berskala kecil. Dengan
begitu, model deep learning yang digunakan menjadi lebih stabil saat
dilatih dan proses konvergensi menjadi lebih cepat. Normalisasi juga
membantu mencegah nilai piksel besar mendominasi proses
pembelajaran sehingga meningkatkan kinerja dan akurasi model.
Augmentasi Data Cacat (Defect Images)

Dataset citra botol cacat (defect images) umumnya memiliki
jumlah yang jauh lebih sedikit dibandingkan dengan gambar botol
normal. Oleh karena itu, dilakukan augmentasi data untuk
meningkatkan jumlah dan keragaman gambar cacat. Augmentasi ini
dilakukan menggunakan teknik Image Data Generator, yang
menghasilkan variasi baru dari gambar asli dengan melakukan

transformasi acak seperti rotasi sebesar 20 derajat, pergeseran



22

horizontal dan vertikal sebesar 10%, zoom hingga 20%, flipping
horizontal (membalik gambar), serta variasi kecerahan dalam kisaran
0.8 hingga 1.2. Dengan augmentasi ini, model dapat belajar mengenali
pola cacat dalam berbagai kondisi visual dan orientasi, sehingga
meningkatkan generalisasi model terhadap data yang belum pernah
dilihat.

Penambahan Noise (Gaussian salt and pepper)

Untuk membuat model lebih tangguh terhadap gangguan atau
noise visual yang sering terjadi dalam pengambilan gambar di dunia
nyata, dilakukan penambahan noise buatan pada citra. Dua jenis noise
digunakan dalam tahap ini, yaitu Gaussian noise dan salt-and-pepper
noise. Gaussian noise ditambahkan dengan menghasilkan distribusi
acak yang mengikuti pola normal dengan mean nol dan standar deviasi
0.1, kemudian dijumlahkan dengan nilai piksel asli gambar. Ini
merepresentasikan noise alami yang biasanya muncul dari sensor
kamera. Sementara itu, salt-and-pepper noise dibuat dengan mengacak
sebagian kecil piksel dalam gambar agar bernilai hitam (0) atau putih
(1), yang menyerupai gangguan digital akibat kerusakan data atau
sinyal. Penambahan noise ini membuat model mampu mengenali cacat
meskipun terdapat gangguan visual yang tidak ideal pada gambar.
Penggabungan Gambar Augmentasi

Langkah akhir dalam praproses adalah menggabungkan data
gambar asli dengan hasil augmentasi dan penambahan noise. Data hasil
augmentasi dari gambar cacat digabungkan kembali dengan data
aslinya, menghasilkan dataset cacat yang lebih besar dan beragam.
Setiap kelas cacat seperti broken large, broken small, dan
contamination mengalami proses ini secara terpisah, lalu seluruh data
dikombinasikan menjadi satu set data pelatihan untuk model klasifikasi.
Proses ini penting untuk mengurangi ketimpangan jumlah data antar
kelas dan memastikan bahwa model CNN classifier dapat belajar secara

seimbang dari ketiga jenis cacat. Dengan dataset yang lebih beragam
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dan seimbang, model memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik

saat menghadapi data cacat baru.

3.6 Pembagian Dataset

Untuk mendukung proses pelatihan model deteksi dan klasifikasi,
dataset yang digunakan dalam penelitian ini dibagi berdasarkan kebutuhan
masing-masing tahap. Pembagian ini mencakup dua pendekatan, yaitu untuk
deteksi anomali menggunakan U-Net Autoencoder dan untuk klasifikasi
jenis cacat menggunakan CNN classifier. Rincian pembagian dataset

disajikan pada Tabel 3.1 dan Tabel 3.2 berikut:
Tabel 3. 1 Pembagian Dataset CNN

Split Jumlah Gambar Presentase
Train 166 57,9%
Validation 42 14,6%
Test (good+bad) 79 (19+60) 27,5%
Total 287 100%

Tabel 3. 2 Pembagian Dataset CNN

Kelas Jumlah Gambar Presentase

Train 1612 80%
Validation 404 20%

Total 2016 100%

Pada Tabel 3.1 adalah pembagian dataset yang dilakukan dengan dua
pendekatan, yaitu untuk proses deteksi anomali menggunakan U-Net
Autoencoder dan untuk proses Klasifikasi jenis cacat menggunakan CNN
classifier. Dataset utama terdiri dari gambar botol plastik yang
dikelompokkan menjadi dua kategori utama, yaitu botol normal (good) dan
botol cacat (bad).

Untuk pendekatan deteksi anomali dengan U-Net, model hanya dilatih
menggunakan gambar botol normal agar mampu merekonstruksi gambar

tersebut dengan akurat. Gambar cacat tidak disertakan dalam proses
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pelatihan, melainkan hanya digunakan pada tahap pengujian untuk
mengukur kemampuan model dalam mendeteksi anomali melalui error
rekonstruksi. Pembagian data dilakukan menjadi data latih (57,9%), data
validasi (14,6%), dan data uji (27,5%). Data uji terdiri dari 19 gambar
normal dan 60 gambar cacat, sehingga total keseluruhan adalah 287 gambar.
Sementara itu, Tabel 3.2 menjelaskan pembagian dataset khusus
untuk pelatinan model klasifikasi CNN. Dataset ini hanya terdiri dari
gambar botol cacat yang terbagi ke dalam tiga kelas utama, yaitu broken
large, broken small, dan contamination. Setiap gambar cacat telah melalui
proses augmentasi sebanyak lima kali untuk memperbesar jumlah data dan
meningkatkan kemampuan generalisasi model. Jumlah total gambar setelah
augmentasi adalah 2016 gambar, yang kemudian dibagi menjadi data latih
sebanyak 1612 gambar (80%) dan data validasi sebanyak 404 gambar
(20%).
Library yang di gunakan
Tabel 3. 3 Library yang digunakan untuk Sistem Deteksi

Kategori Library Fungsi
Deep Learning Framework utama untuk membangun dan
tensorflow ) .
Framework melatih model deep learning.
API tingkat tinggi di atas TensorFlow untuk
keras mempermudah pembuatan model neural
network.
Numerik & ¢ i ) )
] numpy Operasi array, manipulasi data numerik.
Matriks
Visualisasi ) Untuk plotting visualisasi  loss, hasil
matplotlib " " .
rekonstruksi, confusion matrix, dll.
Visualisasi heatmap atau evaluasi hasil
seaborn ) )
yang lebih estetik.
Pengolahan opencv- Membaca, memotong,  resize,  dan
Citra python (cv2) | manipulasi gambar.
Pillow (PIL) | Alternatif untuk memproses gambar secara
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sederhana.
Preprocessin Normalisasi data, splitting data, evaluasi
p- N d sklearn _ P g o
& Utilities metrik  (accuracy, recall, precision,

(scikit-learn) . .
confusion matrix).

Untuk membaca file dari direktori secara

0s, glob
terstruktur.
Evaluasi scikit- Perhitungan metrik seperti MSE, ROC
Anomali learn.metrics | AUC, F1-Score, dll.

GPU

_ tensorflow- | Jika menggunakan GPU untuk
Acceleration

u mempercepat pelatihan model.
(opsional) P Sl

3.8 Parameter Model

Sistem ini menggunakan dua model pembelajaran mendalam utama,
yaitu U-Net Autoencoder dan Convolutional Neural Network (CNN), yang
masing-masing memiliki parameter dan arsitektur khusus sesuai fungsinya.
Model U-Net Autoencoder mengusung arsitektur encoder-decoder simetris
dengan empat blok konvolusi di bagian encoder. Setiap blok terdiri dari dua
lapisan Conv2D yang menggunakan kernel 3x3 dan fungsi aktivasi ReLU
untuk menangkap fitur spasial yang kompleks. Penggunaan MaxPooling2D
dengan ukuran 2x2 pada setiap blok bertujuan menurunkan dimensi spasial
sekaligus mempertahankan informasi penting agar jaringan dapat fokus
pada pola-pola signifikan. Pada bagian decoder, model menggunakan empat
blok UpSampling2D yang bertugas mengembalikan dimensi gambar ke
ukuran awal, dengan skip connection yang menghubungkan bagian encoder
dan decoder untuk meminimalkan kehilangan detail selama rekonstruksi.
Lapisan akhir model berupa Conv2D dengan kernel 1x1 dan aktivasi
sigmoid menghasilkan citra rekonstruksi dengan piksel bernilai antara 0
sampai 1. Optimizer Adam dipilih untuk mempercepat dan menstabilkan
proses pelatihan, sementara fungsi loss yang digunakan adalah Mean
Squared Error (MSE) untuk mengukur kesalahan antara citra input dan
rekonstruksi. Model dievaluasi berdasarkan nilai rata-rata MSE pada citra
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normal sebagai indikasi seberapa baik model dapat merekonstruksi data
tanpa cacat.

Model CNN classifier memiliki arsitektur yang lebih sederhana namun
efektif untuk tugas klasifikasi tiga kelas cacat, yaitu broken large, broken
small, dan contamination. Terdiri dari tiga blok Conv2D dengan filter
masing-masing 32, 64, dan 128, model ini menggunakan kernel yang sama
berukuran 3x3 dan fungsi aktivasi ReLU untuk mengekstrak fitur visual dari
citra cacat. MaxPooling2D digunakan setelah setiap blok konvolusi untuk
mengurangi dimensi spasial dan mengurangi kompleksitas komputasi.
Setelah tahap ekstraksi fitur, lapisan Flatten mengubah data fitur menjadi
bentuk vektor satu dimensi yang selanjutnya diolah oleh Dense layer berisi
128 unit dengan aktivasi ReLU. Dropout sebesar 0.5 diterapkan untuk
mencegah overfitting dengan menonaktifkan sebagian neuron secara acak
selama pelatihan. Output model menggunakan Dense layer dengan tiga unit
dan fungsi aktivasi softmax untuk menghasilkan probabilitas klasifikasi ke
masing-masing kelas. Optimizer Adam dan fungsi loss Sparse Categorical
Crossentropy dipakai untuk mengoptimalkan pelatihan dengan target label
yang berupa integer kelas, dan performa model diukur dengan metrik
akurasi.

Pelatihan Model

Pelatihan model dilakukan secara terpisah untuk setiap model sesuai
dengan sifat data dan metode pembelajaran yang digunakan. Model U-Net
Autoencoder dilatih secara tidak terawasi (unsupervised) hanya dengan data
citra botol plastik tanpa cacat dari folder Train/good. Tujuannya adalah agar
model dapat mempelajari representasi distribusi visual botol normal
sehingga ketika diberi citra cacat, hasil rekonstruksi akan menunjukkan
perbedaan yang signifikan. Proses pelatihan berlangsung selama 15 epoch
dengan batch size 4, dan dilakukan validasi sebesar 20% untuk memantau
kemampuan generalisasi model selama pelatihan. Setelah pelatihan, model
diuji pada data uji yang terdiri dari citra normal dan cacat. Nilai Mean

Squared Error (MSE) dihitung antara citra asli dan hasil rekonstruksi.
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Untuk menentukan ambang batas (threshold) yang membedakan citra
normal dan cacat, digunakan nilai persentil ke-95 dari distribusi error
rekonstruksi citra normal. Artinya, threshold ini merepresentasikan nilai di
mana 95% citra normal berada di bawahnya, dan citra dengan error melebihi
threshold dianggap mengandung anomali. Penggunaan threshold berbasis
persentil ini membantu sistem menghindari deteksi false positive yang
berlebihan, sekaligus menjaga sensitivitas terhadap cacat nyata. Citra yang
terdeteksi anomali kemudian diteruskan ke model CNN classifier untuk
klasifikasi jenis cacat, sedangkan citra yang berada di bawah threshold
dianggap normal dan tidak diproses lebih lanjut.

Sementara itu, model CNN classifier dilatih secara terawasi
(supervised) menggunakan data citra cacat yang telah berlabel dari folder
Train_cnn. Dataset ini dibagi menjadi data latih dan validasi dengan
perbandingan 80:20 menggunakan metode stratifikasi agar distribusi kelas
tetap seimbang. Agar model mampu mengenali variasi cacat yang lebih luas
dan tidak mudah overfitting, dilakukan augmentasi data berupa rotation,
zoom, translasi, flip horizontal, pengaturan kecerahan, serta penambahan
noise Gaussian dan salt & pepper. Proses pelatihan dilakukan selama 50
epoch dengan batch size 4. Performa model dievaluasi menggunakan metrik
akurasi, precision, recall, dan F1-score. Selain itu, Confusion matrix
digunakan untuk menampilkan performa klasifikasi pada tiap kelas secara
rinci, sehingga memudahkan analisis kesalahan dan peningkatan model.
Dengan demikian, pelatihan ini bertujuan menghasilkan model Kklasifikasi
yang robust dan akurat dalam mengenali jenis cacat botol plastik.

Evaluasi model

Setelah proses deteksi anomali dilakukan, hasilnya dievaluasi
menggunakan berbagai metrik evaluasi untuk mengukur kinerja model
secara menyeluruh. Metrik yang digunakan antara lain:

1. Accuracy: Mengukur  tingkat  ketepatan model dalam
mengklasifikasikan seluruh data dengan benar (baik data normal

maupun anomali).
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TP+TN
TP+TN + FP+FN

1)

Precision: Mengukur proporsi deteksi yang diklasifikasikan sebagai

Accuracy =

anomali yang benar-benar anomali (menghindari false positive).

TP
TP + FP (2)

Recall (Sensitivity): Mengukur kemampuan model dalam mendeteksi

Precision =

seluruh data anomali yang ada (menghindari false negative).

TP
TP+ FN

Recall =

©)
F1-Score: Rata-rata harmonik dari precision dan recall, berguna ketika

ada ketidakseimbangan antara data normal dan anomali.

Precission XRecall
F1 Score = 2 X - 4)

Precission+Recall

Selain metrik-metrik di atas, dilakukan pula:

1.

Analisis ROC Curve (Receiver Operating Characteristic): Untuk
mengevaluasi trade-off antara true positive rate (TPR) dan false
positive rate (FPR) dalam berbagai threshold.

AUC (Area Under Curve): Luas di bawah kurva ROC yang
mencerminkan kemampuan model dalam membedakan antara kelas
normal dan anomali.

Confusion Matrix: Digunakan untuk melihat distribusi hasil prediksi
antara kelas normal dan anomali (TP, TN, FP, FN) secara rinci.

Hasil deteksi divisualisasikan untuk mempermudah pemahaman,

memungkinkan identifikasi titik-titik anomali, serta memberikan gambaran

yang lebih jelas terhadap performa model dalam konteks nyata.



BAB IV
HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN

4.1 Hasil dan Analisis
4.1.1 Pengumpulan data

Pada penelitian ini, dataset yang digunakan terdiri dari gambar botol
plastik yang dibagi menjadi dua bagian utama, yaitu data Train sebanyak
208 gambar botol yang dikategorikan sebagai botol normal (good), dan data
test sebanyak 79 gambar yang terdiri dari empat kelas, yaitu broken small
sebanyak 21 gambar, broken large sebanyak 19 gambar, contamination
sebanyak 20 gambar, dan good sebanyak 19 gambar. Data Train digunakan
untuk melatih model U-Net Autoencoder agar dapat mengenali pola dari
botol yang tidak cacat dan mendeteksi penyimpangan sebagai anomali.
Sementara itu, data test digunakan untuk menguji kemampuan model dalam
mendeteksi anomali dan mengklasifikasikan jenis cacat menggunakan CNN
classifier. Pendekatan ini memungkinkan sistem untuk tidak hanya
mendeteksi adanya cacat pada botol, tetapi juga menentukan jenis cacat

yang terjadi.

4.1.2 Preprocessing

Sebelum gambar digunakan dalam pelatihan model, dilakukan tahap
preprocessing untuk menyederhanakan informasi visual, menyeragamkan
dimensi, dan meningkatkan konsistensi data. Proses ini mencakup beberapa
langkah utama yang ditampilkan pada Gambar 4.1 hingga Gambar 4.3.

Gambar Ash (RGB) Gambar Grayscale

Gambar 4. 1 Konversi gambar ke grayscale

29
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Ast DO0xS0D Rose: 1802180 Resize 640x640

Gambar Asli (0-255) Gambar Normalisasi (0-1)

Gambar 4. 3 Normalisasi piksel

Gambar 4. 2 Resize gambar

Pada Gambar 4.1 menunjukkan proses konversi gambar dari format
RGB ke grayscale untuk mengurangi kompleksitas data. Gambar 4.2
memperlihatkan proses perubahan ukuran gambar menjadi dimensi yang
seragam agar sesuai dengan input model. Selanjutnya, Gambar 4.3
menggambarkan tahap normalisasi, di mana nilai piksel dikonversi ke skala
0-1 agar mempercepat dan menstabilkan proses pelatihan. Setelah tahap
awal preprocessing, augmentasi data diterapkan untuk menambah variasi
gambar dan meningkatkan kemampuan generalisasi model. Tabel 4.1

menyajikan berbagai kombinasi teknik augmentasi yang digunakan



Tabel 4. 1 Augmentasi gambar

31

1. | Rotated +
Gaussian
Noise + salt
& pepper
noise

§ §
& .

......

Polwthn ¢ Q0

Prdation £20°

Fetaten 220

5
f
b

.
' &

F
%

S b ey Nt

St Prpper Mo

S & Pepper Mo

2. | Width_shift
+ Gaussian
Noise + salt
& pepper
noise

1
2
.
¥ 8
. E3
- ]
¢

3
&
3

AR VR g L2 10,

Catnust fiose

Sat & Apoe Nose

St & o Nase

:
1
¥
I

3. | Height +
Gaussian
Noise + salt
& pepper
noise

4 d g i § i [
. . . . L i

i i
k| 1
I_'- 3
H -
s )
| 3
"y >
5

3
5
v
3

i M ae
Gastan Noms
Gassnun Soise

Gasrman wene

St & Popaer Naue

5ot & Pepoer N

Sa% & Popon Mae




32

4, | Zoom +
Gaussian
Noise + salt
& pepper
noise

Lat L Pegper hoae

3e4 & Mezper Boox

Lot & Pupper Noae

5. | Horizontal
flip +
Gaussian
Noise + salt
& pepper
noise

¥ 4 ¥
3 3 = § 4 §
- N L ¥ | ’ | 4
L3 - 1 8 . 4 .
1 9 S

Wl & Pepper A

P

1 6 Pepper Movte

6. | Brighness
[0.8, 1.2] +
Gaussian
Noise + salt
& pepper
noise

) 3 S Q 3 Q 9 .

g ¢ < 3 S 2 -+

g 1 $ E: : g k.

3 . . 4 5 3
: ¢ : ]

-
|
5

Gasnar e
‘

Gesmun Mooe
’

Gasaan one
.

Lesmar None
‘

Lansar Wme
’

Dasts et Mie
‘

" Daass hpse

Gosniiar None
’

Gasxzier Nase
‘

4
b |

l “

Sk & Pepper e

Sk & Pepper Mot

Pada tahap preprocessing, gambar pertama-tama dikonversi ke format

grayscale seperti yang ditunjukkan pada Gambar 4.1. Proses ini bertujuan

untuk mengurangi kompleksitas data dengan menghilangkan informasi
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warna, sehingga fokus hanya pada intensitas piksel yang lebih relevan
untuk mendeteksi cacat pada botol plastik. Selanjutnya, gambar diubah
ukurannya (resize) menjadi dimensi yang konsisten seperti pada Gambar
4.2. Resize ini penting agar seluruh gambar memiliki ukuran yang sama
sehingga dapat diproses secara efisien oleh model, sekaligus
mempertahankan proporsi visual yang cukup untuk analisis. Setelah itu,
dilakukan normalisasi piksel (Gambar 4.3) dengan mengubah nilai piksel
ke rentang antara O hingga 1. Normalisasi ini membantu mempercepat
konvergensi pelatihan model dan meningkatkan stabilitas numerik selama
proses pembelajaran.

Selain itu, untuk memperkaya data dan membuat model lebih tahan
terhadap variasi nyata pada kondisi pengambilan gambar, dilakukan
augmentasi gambar seperti yang tertera pada Tabel 4.1. Berbagai teknik
augmentasi diterapkan, termasuk rotasi (rotation), pergeseran lebar (width
shift), pergeseran tinggi (height shift), zoom, dan pembalikan horizontal
(horizontal flip). Setiap transformasi ini dikombinasikan dengan
penambahan noise berupa Gaussian noise dan salt & pepper noise, serta
penyesuaian kecerahan (brighness) dalam rentang 0.8 hingga 1.2.
Kombinasi augmentasi ini bertujuan untuk mensimulasikan variasi nyata
dalam data sehingga model dapat belajar mengenali cacat pada botol
plastik dalam berbagai kondisi pencahayaan, posisi, dan gangguan visual
yang mungkin terjadi. Dengan demikian, preprocessing ini tidak hanya
menyiapkan data agar sesuai dengan kebutuhan model, tetapi juga
meningkatkan kualitas dan keragaman data pelatihan sehingga model
dapat bekerja lebih efektif dan akurat.

4.1.3 Training Model
Pada tahap ini, dilakukan proses pelatihan model U-Net Autoencoder
yang berfungsi untuk mendeteksi cacat pada botol plastik. Proses Training
dimulai dengan kompilasi model, di mana dipilih optimizer dan fungsi loss
yang sesuai untuk mengoptimalkan performa model. Setelah itu, model

dilatih menggunakan dataset citra botol plastik dengan parameter Training
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yang sudah ditentukan. Selain itu, untuk menghindari overfitting dan
memantau performa model secara berkala, sebagian data disisihkan sebagai
data validasi. Proses pelatihan ini bertujuan untuk meminimalkan kesalahan
rekonstruksi pada citra input sehingga model dapat mengenali pola cacat

secara efektif.

# === Train Autoencoder ===
unet_autoencoder = build_unet_autoencoder()
history = unet_autcenceder.fit(train_images, train_images, epochs=15, batch_size=4, validation_split=a.2, shuffle=True)

# === Simpan model Autcencoder =—=

MODEL_PATH = "/content/drive/MyDrive/bottle_models/"

os.makedirs(MODEL_PATH, exist_ok=True}

unet_autoencoder. save (os.path. join(MODEL_PATH, "unet_asutoencoder_model.keras™))

Gambar 4. 4 Optimizer dan parameter Training

Pada gambar 4.4 menunjukkan proses kompilasi, pelatihan, dan
penyimpanan model U-Net Autoencoder untuk mendeteksi cacat pada botol
plastik. Pada bagian pertama, model Autoencoder dikompilasi menggunakan
optimizer Adam dan fungsi loss Mean Squared Error (MSE). Optimizer
Adam dipilih karena kemampuannya dalam melakukan penyesuaian
learning rate secara dinamis, sehingga dapat mempercepat proses
konvergensi. Sementara itu, MSE digunakan untuk mengukur error
rekonstruksi antara citra input dan hasil rekonstruksi citra oleh Autoencoder.
Pada bagian kedua, model Autoencoder dilatih menggunakan dataset citra
botol plastik (Train_images) dengan parameter epochs=15, batch size=4,
dan validation_split=0.2. Sebanyak 80% data digunakan untuk pelatihan
dan 20% data digunakan untuk validasi. Data dilatih secara acak
(shuffle=True) untuk menghindari overfitting. Pada bagian terakhir, model
Autoencoder yang telah selesai dilatih disimpan ke Google Drive pada
folder yang telah ditentukan (/content/drive/MyDrive/bottle_models/).
Direktori tersebut dibuat menggunakan perintah os.makedirs() jika belum
ada. Model disimpan dalam format .keras menggunakan metode save()
untuk kemudahan akses saat proses inferensi atau pengujian model di masa

mendatang.
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classifier.compile{optimizer="'adam', loss='sparse_categorical crossentropy’, metrics=['accuracy'])
histery_cls = classifier.fit({anomaly_images, anomaly_ labels, epochs=5&, batch_size=2, validation_split=2.2)

# === Simpan model Classifier =——=
classifier.save(os.path.join(MIDEL_PATH, “"classifier_model.keras"))

Gambar 4. 5 Optimizer parameter cnn classifier

Pada gambar 4.5 menunjukkan proses kompilasi, pelatihan, dan
penyimpanan model Klasifikasi untuk mendeteksi jenis cacat pada botol
plastik. Pada tahap kompilasi, model dikonfigurasi menggunakan optimizer
Adam, fungsi loss Sparse Categorical Crossentropy, dan metrik Accuracy.
Optimizer Adam dipilih karena kemampuannya dalam melakukan
penyesuaian learning rate secara adaptif, sehingga proses pelatihan menjadi
lebih efisien. Fungsi loss Sparse Categorical Crossentropy digunakan
karena data label pada dataset disajikan dalam format integer, bukan one-
hot encoding. Sementara itu, metrik akurasi (Accuracy) dipilih untuk
mengevaluasi performa Kklasifikasi model selama pelatihan. Pada tahap
pelatihan, model dilatih menggunakan dataset citra anomali
(anomaly_images) beserta labelnya (anomaly_labels). Parameter pelatihan
yang digunakan adalah epochs=50 dan batch_size=4, dengan 20% data
digunakan sebagai data validasi (validation_split=0.2). Setelah proses
pelatihan selesai, model klasifikasi disimpan dalam format keras di direktori
Google Drive yang telah ditentukan (MODEL_PATH). Model tersebut akan
digunakan pada tahap inferensi untuk mendeteksi jenis cacat pada botol

plastik berdasarkan hasil rekonstruksi Autoencoder.
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Gambar 4. 6 Grafik Training and validation loss pada U-Net Autoencoder

Pada gambar 4.6 menunjukkan grafik perbandingan antara nilai loss
pada data pelatihan (Train Loss) dan data validasi (Val Loss) selama proses
pelatihan model U-Net Autoencoder. Sumbu horizontal (Epoch)
menunjukkan jumlah epoch pelatihan yang dilakukan, sedangkan sumbu
vertikal (Loss) menunjukkan nilai loss. Pada awal pelatihan, nilai loss pada
data pelatihan dan validasi relatif tinggi, namun terjadi penurunan yang
signifikan pada Epoch pertama hingga kedua. Setelah itu, nilai loss baik
pada data pelatihan maupun validasi cenderung stabil mendekati nol,
menunjukkan bahwa model berhasil mempelajari pola dari data pelatihan
dengan baik. Perbedaan antara Train Loss dan Val Loss juga relatif kecil,
mengindikasikan bahwa model tidak mengalami overfitting dan dapat
menghasilkan rekonstruksi citra yang akurat. Hasil ini menunjukkan bahwa
model U-Net Autoencoder telah terlatih dengan baik untuk mendeteksi

anomali pada botol plastik.
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Gambar 4. 7 Distribusi rekonstruksi error

Pada gambar 4.7 menunjukkan distribusi rekonstruksi error pada model
U-Net Autoencoder yang digunakan untuk mendeteksi cacat pada botol
plastik. Sumbu horizontal (Reconstruction Error) menunjukkan nilai error
yang dihitung sebagai selisih antara citra input dan citra hasil rekonstruksi
oleh Autoencoder. Sumbu vertikal (Density) menunjukkan jumlah sampel
pada masing-masing rentang nilai error. Pada grafik tersebut, garis putus-
putus biru menunjukkan nilai ambang batas (threshold) yang ditentukan
pada persentil ke-95 dari distribusi error. Area hijau (Good)
merepresentasikan sampel dengan error di bawah ambang batas yang
diklasifikasikan sebagai botol tanpa cacat. Sementara itu, area merah
(Defective) menunjukkan sampel dengan error di atas ambang batas, yang
diidentifikasi sebagai botol cacat. Grafik ini menunjukkan bahwa sebagian
besar data memiliki error rekonstruksi yang sangat rendah (berkumpul di
dekat nol), namun terdapat beberapa sampel dengan error tinggi yang
mengindikasikan adanya cacat pada botol plastik tersebut. Dengan
menetapkan threshold ini, model Autoencoder dapat secara efektif
memisahkan botol cacat dari botol normal berdasarkan nilai rekonstruksi

error.



38

Classifier Accuracy

1.0 1 —— Train Acc
Val Acc
0.8 4
5, 0.6
(v}
e
g id
o
€ 044 7/
0.2
0.0 A
T T Y T T v—
0 10 20 30 40 50

Epoch
Gambar 4. 8 Classifier Accuracy

Pada gambar 4.8 menunjukkan grafik akurasi selama proses pelatihan
(Train Acc) dan validasi (Val Acc) model Klasifikasi jenis cacat pada botol
plastik. Sumbu horizontal (Epoch) menunjukkan jumlah epoch pelatihan,
sedangkan sumbu vertikal (Accuracy) menunjukkan nilai akurasi. Grafik
Train Acc (berwarna biru) memperlihatkan peningkatan akurasi yang
signifikan dan mencapai nilai mendekati 1.0, menunjukkan bahwa model
sangat baik dalam mengenali pola pada data pelatihan. Namun, grafik Val
Acc (berwarna oranye) menunjukkan akurasi yang jauh lebih rendah dan
tidak stabil, bahkan mengalami fluktuasi yang cukup tajam sepanjang proses
pelatihan. Kondisi ini kembali mengindikasikan terjadinya overfitting, di
mana model hanya belajar dari data pelatihan tanpa mampu melakukan
generalisasi dengan baik terhadap data validasi. Untuk mengurangi
overfitting, dapat dilakukan beberapa pendekatan seperti peningkatan variasi
data melalui augmentasi, memperbesar jumlah data validasi, serta

menerapkan regularisasi atau drop out pada arsitektur model.
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Gambar 4. 9 Classifier loss

Gambar 4.6 menunjukkan grafik loss dari proses pelatihan model
klasifikasi jenis cacat botol plastik menggunakan CNN. Grafik ini
membandingkan nilai loss pada data pelatihan (Train Loss) dan data validasi
(Val Loss) selama 50 epoch. Terlihat bahwa nilai Train Loss mengalami
penurunan secara konsisten, menandakan bahwa model belajar dengan baik
pada data pelatihan. Namun, Val Loss menunjukkan fluktuasi yang
signifikan dan cenderung meningkat seiring bertambahnya epoch. Pola ini
mengindikasikan terjadinya overfitting, di mana model terlalu
menyesuaikan diri terhadap data pelatihan dan kehilangan kemampuan
generalisasi terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya (data
validasi). Untuk mengatasi hal ini, pendekatan seperti early stopping,
regularisasi, atau penambahan data pelatihan dapat dipertimbangkan.
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4.2 Hasil Evaluasi Model
Setelah proses pelatihan selesai, dilakukan evaluasi terhadap performa
model baik pada tahap deteksi anomali maupun klasifikasi jenis cacat.
Evaluasi ini menggunakan beberapa metrik standar seperti accuracy,
precision, recall, dan F1-score untuk mengukur kemampuan model dalam

mengenali dan mengklasifikasikan cacat pada botol plastik.

Tabel 4. 2 Metrik evaluasi deteksi anomali

Metrix Evaluasi Skor (%)
Accuracy 99.68%
Precission 99.66%

Recall 100%
F-1 Score 99.83%

Tabel 4.2 menunjukkan hasil evaluasi dari model deteksi anomali
menggunakan U-Net Autoencoder dengan ambang batas (threshold) yang
ditentukan pada persentil ke-95 dari data kategori good. Nilai threshold
yang digunakan adalah 0.000049. Berdasarkan hasil evaluasi tersebut,
diperoleh akurasi sebesar 0.9968, precision sebesar 0.9966, recall sebesar
1.0000, dan fl-score sebesar 0.9983. Nilai recall yang sempurna (1.0000)
menandakan bahwa seluruh citra cacat berhasil dideteksi oleh model tanpa
ada yang terlewat (false negative). Nilai precision yang tinggi menunjukkan
bahwa hampir semua citra yang dideteksi sebagai cacat memang benar-
benar cacat (minim false positive). Secara keseluruhan, metrik ini
mencerminkan bahwa model deteksi anomali memiliki performa yang

sangat baik dalam membedakan antara botol yang cacat dan tidak cacat.
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Tabel 4. 3 Metrik evaluasi klasifikasi jenis kerusakan

Metrix Evaluasi Precission Recall F-1 Score
Broken large 88% 99% 93%
Broken small 93% 97% 95%
Contamination 96% 78% 86%
Accuracy 92%

Tabel 4.3 menunjukkan hasil metrik evaluasi dari model Klasifikasi
jenis cacat botol plastik menggunakan CNN. Dari tabel tersebut, diperoleh
nilai akurasi keseluruhan sebesar 92%, yang menunjukkan bahwa model
mampu mengklasifikasikan data dengan cukup baik. Untuk kelas broken
large, model memiliki precision sebesar 0.88 dan recall yang sangat tinggi
yaitu 0.99, menghasilkan fl-score sebesar 0.93. Kelas broken small
menunjukkan Kinerja yang paling baik dengan fl-score tertinggi sebesar
0.95, didukung oleh precision 0.93 dan recall 0.97. Sementara itu, kelas
contamination memiliki precision tertinggi sebesar 0.96 namun recall yang
lebih rendah yaitu 0.78, menghasilkan f1-score 0.86. Hal ini menunjukkan
bahwa model sedikit kesulitan dalam mengenali seluruh data contamination
secara menyeluruh. Secara keseluruhan, nilai macro average dan weighted
average untuk precision, recall, dan fl-score berada pada kisaran 0.91-
0.92, mengindikasikan bahwa model memiliki performa yang konsisten di
antara ketiga kelas cacat.

4.2.1 Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan salah satu metode evaluasi yang
digunakan untuk mengukur performa model Kklasifikasi dengan
menampilkan jumlah prediksi benar dan salah pada masing-masing kelas.
Dalam penelitian ini, Confusion matrix digunakan untuk mengevaluasi dua
tahap sistem: pertama, performa model U-Net Autoencoder dalam
mendeteksi adanya anomali (cacat) pada citra botol plastik; dan kedua,

kinerja model CNN dalam mengklasifikasikan jenis cacat yang terdeteksi.
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Confusion Matrix - Anomaly Detection
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Gambar 4. 10 Confussion matrix anomay detection

Pada gambar 4.10 merupakan Confusion matrix hasil evaluasi model
deteksi anomali menggunakan U-Net Autoencoder pada citra botol plastik.
Tabel ini menunjukkan Kkinerja model dalam mengklasifikasikan citra
sebagai "Good" (tidak rusak) atau "Def" (cacat). Dari total 307 data uji,
model berhasil mengklasifikasikan 19 citra botol bagus dengan benar dan
hanya salah mengklasifikasikan 1 citra bagus sebagai cacat (false positive).
Sementara itu, seluruh 287 citra botol cacat berhasil dikenali dengan benar
(true positive), tanpa adanya kesalahan klasifikasi cacat sebagai bagus (false
negative). Hasil ini menunjukkan bahwa model anomaly detection yang
digunakan memiliki performa sangat baik dalam membedakan antara botol
baik dan cacat, dengan tingkat akurasi, presisi, dan recall yang sangat
tinggi, terutama dalam mendeteksi botol cacat yang merupakan fokus utama

dalam aplikasi deteksi cacat produk.
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Gambar 4. 11 Confussion matrix classifier

Pada Gambar 4.11 ditampilkan Confusion matrix dari hasil klasifikasi
jenis cacat pada botol plastik menggunakan CNN classifier. Matriks ini
menunjukkan kinerja model dalam membedakan tiga jenis cacat, yaitu
broken large, broken small, dan contamination. Dari hasil evaluasi, model
berhasil mengklasifikasikan 107 gambar broken large secara benar, dengan
hanya 1 kesalahan klasifikasi ke kelas contamination. Untuk kelas broken
small, model mencatat kinerja sangat baik dengan 114 prediksi yang benar
dan hanya 3 gambar yang salah diklasifikasikan sebagai contamination.
Sementara itu, pada kelas contamination, sebanyak 87 gambar
diklasifikasikan dengan benar, namun terdapat 15 gambar yang salah
diklasifikasikan sebagai broken large dan 9 sebagai broken small. Hasil ini
menunjukkan bahwa meskipun akurasi keseluruhan cukup tinggi, masih
terdapat tantangan dalam membedakan antara kelas contamination dan jenis
cacat lainnya, yang dapat disebabkan oleh kemiripan visual antar kelas.
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4.2.2 Hasil Deteksi
Untuk mengevaluasi kemampuan model dalam mendeteksi cacat
secara visual, dilakukan analisis hasil deteksi pada beberapa sampel citra
dari dataset uji. Analisis ini bertujuan untuk melihat sejauh mana model U-
Net Autoencoder dapat membedakan antara botol yang cacat dan tidak cacat

berdasarkan nilai Reconstruction Error.
Tabel 4. 4 Hasil Deteksi
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Pada tabel 4.4 menunjukkan hasil visualisasi deteksi anomali pada

beberapa citra botol plastik, yang mencakup empat kategori hasil deteksi:
botol normal (Good), broken large, broken small, dan Contamination. Pada
masing-masing hasil ditampilkan citra asli (original) dan hasil rekonstruksi
(reconstructed) dari model U-Net Autoencoder. Deteksi dilakukan
berdasarkan nilai Reconstruction Error yang dibandingkan dengan ambang
batas (threshold) sebesar 0.006. Citra botol yang memiliki Reconstruction
Error di bawah threshold, seperti pada botol normal (error: 0.0024),
diklasifikasikan sebagai tidak cacat. Sebaliknya, botol dengan
Reconstruction Error di atas ambang batas terdeteksi sebagai anomali,
misalnya: broken large (error: 0.0065), Contamination (error: 0.0068), dan
broken small (error: 0.0067). Perbedaan antara citra asli dan hasil
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rekonstruksinya cukup jelas terlihat pada bagian yang mengalami cacat,
yang memperkuat keandalan metode deteksi ini dalam membedakan antara
produk cacat dan tidak cacat berdasarkan tingkat kesalahan rekonstruksi.
Deployment

Pada sistem deteksi anomali pada botol plastik untuk memudahkan
pengguna dalam mengakses sistem deteksi anomali tanpa perlu instalasi
lokal, sistem ini di deploy dalam bentuk aplikasi web menggunakan
Streamlit, yang dijalankan melalui Google Colab dan dibagikan secara
publik menggunakan pyngrok. Pendekatan ini memanfaatkan infrastruktur
cloud gratis serta memungkinkan pengujian dan demonstrasi secara

interaktif.

4.3.1 Streamlit

1. Dashboard Ngrok

Your Authtoken

Authtoken, Use this to cuthenticots the ngrok agent that you downloodad

NG IeBIsbd2md0T7SEtal f2ki_4E 9jSqR3oKVZDR:TXLuZé B Copy

Gambar 4. 12 Authtoken

Pada gambar 4.12 merupakan tampilan dari dashboard Ngrok yang
menampilkan AuthToken pribadi pengguna. AuthToken ini berfungsi
sebagai kredensial autentikasi yang digunakan untuk menghubungkan
agen Ngrok lokal dengan akun pengguna di server Ngrok. Token ini
perlu disalin dan dikonfigurasi pada agen Ngrok yang telah diunduh
dan dijalankan secara lokal, biasanya melalui perintah terminal seperti
ngrok config add-authtoken <token>. Dengan memasukkan token
tersebut, Ngrok dapat mengaitkan sesi tunneling dengan akun
pengguna, memungkinkan penggunaan fitur tambahan seperti custom

domain, dashboard trafik, dan konfigurasi akses yang lebih aman.
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Penting untuk menjaga kerahasiaan token ini agar tidak disalahgunakan
oleh pihak lain.

Agents

Gambar 4. 13 Ngrok Agents

Pada gambar 4.13 menampilkan halaman Agents pada dashboard
Ngrok, yang berfungsi untuk memantau dan mengelola instansi agen
Ngrok yang sedang berjalan. Dalam tampilan tersebut, terdapat alamat
IP publik 34.168.120.74. Agen ini menggunakan versi ngrok-
agent/3.22.1 dan saat ini memiliki satu tunnel yang aktif atau online.
Agen tersebut dijalankan oleh pengguna dengan email. Informasi ini
berguna bagi pengguna untuk mengetahui status koneksi, lokasi server,

serta aktivitas agen secara real-time melalui dashboard Ngrok.

Installation library streamlit

lpip install -q streamlit pyngrok

¢ Q

Gambar 4. 14 Install library streamlit pyngrok
Pada gambar 4.14 menunjukkan proses instalasi paket Streamlit
dan Ngrok menggunakan perintah pip install. Instalasi ini diperlukan
agar aplikasi web berbasis Streamlit bisa dijalankan dan diakses secara

online melalui Ngrok.

[4] !ngrok config add-authtoken YOUR_NGROK_AUTHTOKEN

=+~ Authtoken saved to configuration file: /root/.config/ngrok/ngrok.yml

Gambar 4. 15 Instalasi Streamlit Pyngrok serta Konfigurasi Authtoken Ngrok
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Pada gambar 4.15 menunjukan perintah pada ngrok authtoken yang
digunakan untuk menyimpan token autentikasi Ngrok ke dalam file
konfigurasi pada direktori /root/.config/ngrok/ngrok.yml. Token ini
diperlukan agar pengguna dapat menjalankan dan mengakses aplikasi
Streamlit secara online melalui terowongan aman yang dibuat oleh
Ngrok.

Link Streamlit

dv puthtoken saved to configuration file: /root/,config/ngrok/ngrok.m

traaalit ton danat 43 3dcac Al Rorakiummels "hit
Strea 0 ) s e h
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Gambar 4. 16 Output Konfirmasi Streamlit dan Alamat Akses Ngrok

Pada gambar diatas merupakan alamat sementara dari aplikasi
berbasis Streamlit yang dijalankan secara lokal dan dibagikan ke publik
menggunakan layanan Ngrok.

Dasboard Streamlit

Setelah User berhasil mengakses, akan menampilkan tampilan web

seperti gambar 4.17.

< Bottle Defect Detection App

broken_large, broken_small, at

Gambar 4. 17 Dashboard web deteksi anomali
Untuk mengunggah gambar yang akan diprediksi maka User dapat

mengklik tombol browse files seperti pada gambar 4.17 sehingga dapat
memunculkan gambar yang akan diunggah.
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Gambar 4. 18 Mengunggah gambar

Pada gambar 4.18 adalah tampilan saat pengguna mengunggah
gambar ke dalam sistem deteksi botol plastik. Jendela file explorer
muncul untuk memilih file gambar dengan format JPG, PNG, atau
JPEG dari penyimpanan lokal.

Hasil Prediksi

Setelah sistem deteksi dan klasifikasi cacat berhasil dibangun dan
diintegrasikan ke dalam antarmuka aplikasi, dilakukan pengujian
terhadap hasil prediksi secara langsung melalui input citra botol plastik.
Proses ini mencakup unggahan citra oleh pengguna, pemrosesan oleh
model deteksi anomali, dan jika terdeteksi cacat, dilanjutkan dengan

klasifikasi jenis kerusakan.
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< Bottle Defect Detection App

Upload gambar batel, dan sistem akan mendeteksi apakah normal atau cacat.

Jika cacat, maka akan diklasfdasikan ko saiah zatu jons cacat: broken_targe, broken_small, atau

contamanation.

& Uplaad guinbiar boto! [

Drag and drop filc here

w
d

o hic

112.png x

& Reconstruction Error: 292953 (Throchald: 22000

&2 Gambar botol terlihat noemal

Gambar 4. 19 Hasil deteksi gambar botol yang terdeteksi normal
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Bottle Defect Detection App

Upioas gambar botol, dan sstem akan moncotcks: apasahn normal 2tau caocat

Jika cacat, maka akan dikfasHikasikan ke salah satu jenis cacat: broken _large. beoken _small, atau
contamination

& Ugdood gantar botd | pag

Orag and drop file here
£ Hrowse files

@, Reconstruction Error: 2.2091% [Threshold

A Anamali terdeteks pada gambar bots

& Jenis Cacat Terdeteksi:

contamination | Confidonpes @

Gambar 4. 20 Hasil deteksi gambar botol yang terdeteksi kontaminasi.

Setelah gambar berhasil di unggah, maka sistem akan memproses
dan menampilkan hasil prediksi. Pada Gambar 4.19 menunjukkan hasil
prediksi terhadap citra botol yang terdeteksi sebagai normal (tanpa
cacat), sedangkan Gambar 4.20 menunjukkan hasil prediksi pada citra
botol yang terdeteksi mengalami kerusakan dengan jenis kontaminasi.
Visualisasi ini membuktikan bahwa sistem mampu memberikan umpan
balik secara jelas dan informatif terhadap kondisi botol yang dianalisis.
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KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Penelitian ini berhasil mengembangkan sistem otomatis dalam
mendeteksi dan mengklasifikasikan cacat pada botol plastik menggunakan
metode deep learning berbasis U-Net Autoencoder dan Convolutional
Neural Network (CNN). Sistem deteksi anomali menggunakan U-Net
Autoencoder mampu mengenali cacat dengan membandingkan citra asli dan
hasil rekonstruksi citra normal. Proses deteksi dilakukan dengan menetapkan
ambang batas (threshold) sebesar 0.000049, yang diperoleh dari persentil
ke-95 data kategori good. Dengan threshold ini, model berhasil mencapai
akurasi deteksi sebesar 99,67%, precision 99,65%, recall 100%, dan F1-
score 99,83%, yang menunjukkan kinerja sangat baik dalam
mengidentifikasi anomali tanpa kesalahan deteksi (false negative). Pada
tahap klasifikasi jenis cacat, model CNN digunakan untuk
mengklasifikasikan cacat menjadi tiga kategori utama: Broken Large,
Broken Small, dan Contamination, dengan akurasi Kklasifikasi keseluruhan
mencapai 92%. Namun, performa model pada kategori Contamination
masih kurang optimal dengan recall sebesar 78%, yang mengindikasikan
masih adanya kesulitan model dalam mengenali seluruh data contamination
secara konsisten. Hal ini kemungkinan disebabkan oleh kemiripan visual
antar jenis cacat serta variasi kontaminasi yang belum sepenuhnya terwakili

dalam dataset

5.2 Saran

1. Mengembangkan model dengan memperluas jumlah data latih dan
menambahkan lebih banyak variasi jenis cacat, termasuk deformasi
struktural, warna abnormal, atau cacat permukaan lainnya untuk

meningkatkan kemampuan generalisasi model.
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2. Meningkatkan variasi dataset pada kelas Contamination, termasuk
memperluas jenis kontaminasi seperti debu, minyak, dan noda
besar/kecil serta menerapkan augmentasi spesifik untuk meningkatkan
kemampuan generalisasi model pada kelas tersebut.

3. Mengembangkan sistem deteksi real-time yang terintegrasi dengan
kamera produksi dan perangkat keras lainnya untuk penerapan sistem
secara langsung di jalur produksi industri.

4. Melakukan uji coba ketahanan dan keandalan model dalam kondisi
pencahayaan dan latar belakang yang bervariasi agar sistem tetap akurat
dalam situasi produksi nyata.
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