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INDUSTRIAL AI: TEXTILE DEFECT DETECTION SYSTEM
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ABSTRAK

Textile Defect Detection System adalah sistem yang dipasang pada mesin inspeksi—mesin dengan
kain yang terus berjalan dan biasanya akan ada operator yang memeriksa cacat pada kain
tersebut—guna mendeteksi jenis cacat secara otomatis. Catatan hasil cacat yang terdeteksi dapat
digunakan untuk beberapa hal, seperti penentuan grade dari kain atau penentuan masalah pada
mesin penenun kain. Sistem ini dikembangkan dengan teknologi berbasis computer vision. Proses
yang harus dilalui untuk membuat sistem ini adalah instalasi lingkungan penangkap gambar,
seperti lampu, kamera, dan encoder. Selanjutnya, dilakukan pengumpulan dataset kain dengan
semua jenis cacat dan anotasi dataset sembari melakukan eksplorasi model yang akan digunakan.
Setelah itu, dilakukan #7zining model sampai model mendapat akurasi yang diinginkan. Terakhir,
model tersebut di-deploy pada server. Textile Defect Detection System cukup efektif dalam membantu
mempercepat proses inspeksi karena tidak dibutuhkan waktu istirahat dan tidak memerlukan
wakeu libur. Terlebih, akurasi dari sistem ini dapat dikembangkan, bahkan lebih dari inspeksi
yang dilakukan oleh manusia.

Kata kunci: deteksi cacat kain, deep learning, computer vision, industri tekstil

A. PENDAHULUAN

Industri tekstil merupakan salah satu dari 5 industri yang difokuskan oleh Kemen-
perin dalam peta jalan (roadmap) Making Indonesia 4.0. Hal ini karena industri
tekstil menjadi salah satu industri yang berkontribusi terbesar terhadap kenaikan
PDB 2017-2018 [1]. Pandemi Covid-19 menyebabkan kontraksi industri tekstil
pada kuartal 1/2021 sebesar -13,28% [2]. Untuk turut membantu pemulihan
pasca-Covid, Riset Al percaya bahwa dibutuhkan peningkatan efisiensi agar industri
tekstil dapat kembali menjadi titik kuat perindustrian Indonesia. Kecerdasan artifisial
diharapkan dapat menjadi enabler untuk membantu industri tekstil meningkatkan
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mutu dalam bersaing pada pasar global. Peningkatan kualitas sumber daya manusia
dapat dimaksimalkan dengan mengalihkan pekerjaan yang bersifat repetitif pada
teknologi kecerdasan artifisial.

Beberapa tantangan yang harus dihadapi untuk mengembangkan produk
kecerdasan artifisial dalam konteks kolaboratif industri adalah sebagai berikut.

1. Diperlukan keahlian (expertise) bisnis sesuai konteks industri terkait agar
implementasi solusi Al tepat guna dalam menyelesaikan masalah yang ada;

Diperlukan data dalam jumlah banyak;

3. Diperlukan lingkungan untuk melakukan iterasi riset;

Oleh karena itu, Riset Al bermitra dengan pemain dalam industri tekstil, yakni
Sinaran Denim. Perusahaan produksi kain denim yang sudah berdiri sejak tahun
1992 ini memiliki pabrik di daerah Majalaya, Bandung, dan sudah mempekerjakan
ratusan operator untuk mengoperasikan pabrik dalam keseharian.

B. STUDILITERATUR

Berikut ini studi literatur terkait produk pendeteksi cacat pada tekstil.

1. Advantech

Pengembangan produk menggunakan model kecerdasan buatan dan diintegrasi
dengan lengan robot untuk memperbaiki cacat pada kain saat cacat ditemukan.
Perbedaan material kain akan diproses menggunakan model kecerdasan buatan

yang berbeda [3].

2. BMSvision

Sistem diterapkan pada proses tenun dan terintegrasi dengan mesin tenun. Saat
ditemukan cacat pada kain, sistem akan memberhentikan mesin tenun, menyalakan
lampu peringatan, dan menampilkan tempat cacat pada layar [4].

Perkembangan teknologi artificial intelligence memunculkan inovasi untuk
menerapkan implementasi model Al pada proses industri, khususnya deteksi cacat
pada kain. Berbagai riset dan penelitian menggunakan deep learning di bidang
computer vision untuk mendeteksi keberadaan cacat pada berbagai jenis kain.

Pada 2012, Malek [5] melakukan eksperimen untuk mendeteksi cacat pada kain
secara otomatis dalam proses industri tekstil dengan menggunakan kamera. Pada
2018, Zhang dkk. [6] menggunakan YOLO-v2 untuk mendeteksi cacat pada 276
gambar kain. Tahun 2019, Li dkk. [7] mendesain sebuah compact network sebagai
detekror cacat pada kain dalam proses industri dengan ukuran model yang kecil.
Guan dkk. [8] menggunakan model VGG untuk mengklasifikasi cacat pada kain. Wei
dkk. [9] menggunakan Faster R-CNN berbasis VGG untuk dapat mendeteksi cacat
pada kain. Silvestre-Blanes dkk. [10] membuat dataset AITEX dengan menggunakan
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line-scan kamera dan pembuatan aplikasi untuk anotasi cacat pada kain. Pada 2020,
Peng dkk. [11] membuat PRAN-Net yang teroptimasi untuk mendeteksi cacat pada
kain berdasarkan berbagai jenis ukuran cacatnya yang diperoleh dari bounding box
dari dataset.

C. METODOLOGI PENELITIAN

Tahapan yang dilakukan untuk melakukan penelitian ini sebagai berikut.

1. Identifikasi Masalah

Untuk mengetahui masalah pada industri tekstil pada pabrik Sinaran Denim, perlu
diketahui terlebih dahulu proses produksi tekstil di sana. Gambar 1 adalah diagram
yang menjelaskan proses produksi tekstil di pabrik Sinaran.

Proses pertama dalam produksi pabrik adalah pembuatan benang. Kapas secara
otomatis dibentuk menjadi benang menggunakan mesin standar industri. Pada
proses inilah ketebalan dan warna benang diatur sesuai keinginan. Kemudian, proses
pembuatan benang dilanjutkan ke gudang mesin penenun. Mesin dapat menenun
benang dengan kombinasi ketebalan bahan dan warna sesuai dengan pesanan
pelanggan. Kain denim yang dihasilkan lalu diperiksa dan dilakukan perbaikan cacat
manual oleh operator. Cacat yang terdapat pada kain mengindikasikan masalah
pada mesin tenun sehingga dibuatkan catatan cacat oleh operator untuk perbaikan
mesin tenun. Setelah selesai pemeriksaan, dilakukan pembakaran pada kain sehingga
menyebabkan rongga benang pada kain merapat dan ukuran kain menyusut. Tahap

Kapas Dibentuk Menjadi Inspeksi Tahap Pertama Inspeksi Akhir
Benang
Kain yang selesai ditenun Sebelum dikirim ke klien, kain
Kapas secara otomatis dicek dan dilakukan dilakukan grading oleh manusia
dibentuk menjadi benang perbaikan oleh manusia. menggunakan 4-point system,
menggunakan mesin level Selain itu, permasalahan untuk menentukan level
industri. Di sini diatur pada kain juga dicatat kualitas kain. Grading dilakukan
ketebalan warna benang sehingga dapat segera berdasarkan jumlah defect yang
yang diinginkan. diproses tenun kembali. muncul.
Pembuatan Benang > Weaving »| Inspeksi Gray »|  Finishing > Grading
Benang Ditenun Menjadi Kain Finishing
Dengan kombinasi ketebalan Dilakukan penyusutan
bahan dan ketebalan warna kain dengan pembakaran
benang, mesin menenun kain sehingga kain hasil tenun
dengan warna dan pola yang menjadi lebih rapat.
bervariasi.

Gambar 1. Proses Produksi Tekstil

Industrial Al: Textile ... 17



ini disebut juga sebagai finishing. Hasil dari tahap finishing dilanjutkan ke ruang
inspeksi finishing untuk diperiksa manual seperti sebelumnya. Tujuan pemeriksaan
ini adalah menentukan grade dari kain dan siap untuk diantar ke konsumen.

Dalam beberapa proses produksi tekstil di pabrik Sinaran Denim, terdapat
beberapa tantangan. Gambar 2 menjelaskan tantangan yang dihadapi dari proses
produksi tekstil di Sinaran Denim.

Pada mesin tenun sering kali terjadi kesalahan. Saat penenunan, segmen benang
tenun kadang bertumpuk, kosong, merosot, putus, atau berubah-ubah jaraknya
sehingga menyebabkan cacat pada kain. Selanjutnya, pada proses inspeksi gray
dibutuhkan waktu 20 menit untuk setiap gulungan kain, sedangkan dibutuhkan
proses yang cepat sehingga mesin tenun dapat diperbaiki dan tidak menghasilkan cacat
yang lebih banyak lagi. Hal ini juga mirip dengan proses grading yang memerlukan
waktu 20 menit untuk setiap operator menghitung dan mencatat lokasi seluruh
cacat pada kain. Kedua inspeksi ini juga membutuhkan keahlian khusus untuk
mengidentifikasi cacat pada kain. Proses-proses yang memiliki tantangan yang
menjadi objek penelitian untuk diselesaikan.

Memakan Waktu dan Tenaga Memakan Waktu dan Tenaga
Seluruh kain harus melalui proses Seluruh kain harus melalui
inspeksi gray untuk mendeteksi grading, di mana operator
masalah pada mesin tenun menghitung dan mencatat
secara dini dan memperbaiki lokasi seluruh defect pada kain.
dengan cepat. Satu rol kain bisa Satu rol kain bisa memakan
memakan waktu 20 menit untuk waktu 20 menit untuk satu
satu operator. operator.
Pembuatan Benang > We g > Inspeksi Gray »|  Finishing > Grading

Rentan terjadi Masalah Skillset Spesifik

Segmen benang tenun kadang Inspeksi dan grading perlu dilakukan

tertumpuk kosong, merosot, oleh operator ahli. Tidak semua orang

putus, atau berubah jaraknya bisa melakukannya dan untuk melatih

sehingga menyebabkan defect. operator baru perlu waktu.

Gambar 2. Tantangan dalam Proses Produksi Tekstil
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2. Identifikasi Solusi

Tantangan-tantangan pada proses produksi tekstil dapat diselesaikan dengan computer
vision yang merupakan bagian dari kecerdasaan artifisial. Kecerdasan artifisial dapat
diimplementasi pada proses inspeksi pada pabrik (Gambar 3). Pada inspeksi gray,
dengan menggunakan industrial grade camera, sistem akan membaca secara live
lokasi dan tipe cacat pada kain. Hal ini memungkinkan operator bisa dengan cepat
memperbaiki masalah yang terjadi pada mesin tenun.

Pada inspeksi finishing atau grading, serupa dengan alat yang dipasang pada
inspeksi gray, sistem dapat secara otomatis membaca lokasi cacat pada kain dan dapat
menentukan grade secara otomatis berdasarkan panjang dan lokasi cacat.

Automated Inspection with Al Automated Grading with Al
menggunakan industrial camera, menggunakan industrial camera,
sistem kami dapat secara live sistem kami dapat secara
membaca lokasi dan tipe defect otomatis membaca lokasi defect
pada kain sehingga, operator pada kain sehingga, grading
lapangan bisa cepat tanggap bisa dihitung secara otomatis
memperbaiki masalah yang berdasarkan lokasi defect.

muncul pada mesin.

Pembuatan Benang Finishing » Al Grading

Y
<

\4
Y

Al Inspection

Gambar 3. Identifikasi Solusi dengan Kecerdasan Artifisial

3. Rancangan Komponen Sistem

Berikut ini komponen sistem yang harus ada dalam pembuatan sistem deteksi cacat

pada tekstil.
a. Infrastrukeur data
Membangun lingkungan penangkapan gambar kain dan penyimpanan.
b. Infrastrukeur riset
Membangun lingkungan untuk training model machine learning.
c. Sistem deteksi cacat dan aplikasi interaktif

Mengembangkan sistem untuk penggunaan model hasil #raining dan integrasi
dengan aplikasi interaktif.

d. Infrastrukeur deployment

Menyiapkan infrastruktur untuk menjalankan sistem di pabrik.

Industrial Al: Textile ... 19



4. Rancangan Alur Pengumpulan dan Persiapan Dataset

Pada mesin inspeksi gray di pabrik, dipasang line scan camera. Kamera ini digunakan
untuk mengumpulkan data dan nanti akan digunakan sebagai pendeteksi cacat
juga. Alur dataset diawali dengan operator akan memeriksa kain dengan biasanya
didampingi dengan tim riset. Saat cacat ditemukan, operator akan memberitahu
tim riset untuk mengambil gambar dengan kamera dan langsung akan melakukan
anotasi cacat sesuai dengan jenis cacatnya (Gambar 4). Setelah satu rol kain selesai
diperiksa, tim riset akan meminta catatan cacat dan melakukan kompresi zip pada
gambar yang telah dikumpulkan, lalu disimpan pada database.

Setelah itu, akan ada script yang secara otomatis melakukan transfer data gambar
dari database pabrik ke database riset, lalu script akan melakukan cropping gambar ke
beberapa ukuran sesuai dengan input yang ingin dilakukan #raining. Setelah itu, akan
dilakukan runing anotasi untuk gambar yang sudah di-crop. Terakhir, akan dilakukan
augmentasi pada gambar untuk menambah jumlah dataset. Gambar 5 menjelaskan
alur dari data yang didapat beserta keterangan aktor yang akan bertanggung jawab
atas data pada proses tertentu.

camera

Gambar 4. Hasil Gambar Line Scan Camera pada Kain Denim
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7

Lusi Double Lusi Kosong Tebal Benang Non Standar

Lusi Putus Lusi Merosot

Gambar 6. Contoh Anotasi Cacat dengan Kelasnya

5. Alur Eksperimen Machine Learning

Cacat pada kain dideteksi dengan memasukkan input gambar kain ke sebuah model
machine learning yang telah di-training dengan dataset gambar kain. Model machine
learning yang dipakai menggunakan teknologi berbasis convolutional neural network
(CNN) yang berfungsi mendapatkan fitur dari gambar atau citra pada kain dengan
mudah. Neural network (NN) merupakan pemodelan dari cara kerja otak manusia
dan NN itu sendiri adalah kumpulan /zyers yang saling terhubung menyerupai
sebuah neuron yang keluarannya terhubung ke fungsi non-linear. Kumpulan dari
NN yang tersusun banyak disebut deep neural network (DNN), dan supaya DNN
bisa mempelajari dataset, metode yang digunakan disebut deep learning (DL).

Jenis-jenis model deep learning, seperti classification model, object detection, dan
image segmentation bisa digunakan untuk mendeteksi cacat pada kain. Classification
model digunakan untuk menentukan apakah sebuah gambar kain memiliki cacat
atau tidak. Object detection model digunakan untuk menentukan lokasi bounding box
dari cacat yang ada pada kain, sementara image segmentation model digunakan untuk
memperoleh lokasi detail dari cacat itu sendiri pada sebuah kontur yang tertutup
di sebuah gambar.
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Hingga kini, banyak sekali model deep learning berbasis CNN yang bisa diadopsi
untuk kebutuhan mandiri. Hal ini karena #raining model deep learning membutuhkan
dataset yang sangat banyak dan komputasi yang sangat berat. Pretrain Model deep
learning atau feature extractor pada model tersebut digunakan untuk mempelajari
dataset yang jumlahnya relatif sedikit. Langkah selanjutnya adalah menggunakan
pretrain model ini sebagai modal awal untuk melakukan #7zining model deep learning
untuk mendeteksi cacat pada kain.

Adapun proses training sebuah model deep learning ditunjukkan pada Gambar 7.

Training Process

Training

Dataset
Preparation

Y

Validation Testing

Gambar 7. Alur Eksperimen Pembuatan Model Machine Learning

a. Dataset preparation

Tahap ini mempersiapkan dataset berupa file gambar foto kain. Dataset dikategorikan
berdasarkan tipe defect atau cacat yang ada pada kain. Dataset yang ada kemudian
dibagi menjadi training set, validation set, dan test set dengan rasio 6:2:2 dari
keseluruhan dataset telah disiapkan.

b. Training

Tahap ini untuk membuat model mempelajari #raining set yang telah disiapkan
sebelumnya. Selanjutnya, ditentukan hyperparameter training model (optimizer,
batches, epoch number). Training set dibagi menjadi batches yang akan dipelajari oleh
model. Model yang telah melihat batch dataset akan menghasilkan Joss. Besarnya Joss
akan memengaruhi sensitivitas pada model untuk mengubah parameter di dalam
model itu sendiri. Setelah model melihat bazch dari training set, model akan melihat
batch dari validation set. Ketika model sudah mempelajari seluruh bazch, maka model
sudah mempelajari sebesar 1 epoch. lterasi training model terus dilakukan hingga

beberapa epoch.
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Model yang diinginkan saat tahap akhir #7aining menghasilkan Joss yang sangat
rendah dan akurasi yang setinggi mungkin. Hal ini ditandai dengan /oss yang nilainya
konvergen.

c. Validation

Model yang sedang di-training akan dikendalikan oleh parameter yang dihasilkan
dari proses validation. Proses ini menghasilkan validation loss dan validation accuracy.
Namun, model tidak akan mengubah parameter yang terkandung di dalamnya ketika
diberikan input validation set. Keabsahan performa sebuah model deep learning yang
baik dapat diketahui apabila training loss dan validation loss semakin menurun. Apabila
proses training diteruskan dan validation loss mulai meningkat (walaupun training
loss tetap menurun), proses training harus dihentikan karena model mengalami
overfitting. Model terbaik dengan akurasi terbaik biasa diambil pada iterasi sesaat
sebelum terjadi overfitting.

d. Model

Model terbaik yang dihasilkan dari training process disimpan dalam bentuk sebuah
file. File ini digunakan untuk dites pada zest set atau di-deploy pada tahap production.

e. Test

Model yang sudah dilatih bisa digunakan untuk dicobakan pada zest ser untuk melihat
performa dari model tersebut.

6. Dataset untuk Training Model Machine Learning

Dataset diperoleh menggunakan kamera Samsung S21 dengan pengaturan resolusi
8px/mm kain. Diperoleh gambar dengan resolusi 12000x8000 px pada kain dengan
lebar 1,5 meter. Gambar kain kemudian di-crop dengan ukuran 500x500 px.

Adapun dataset yang digunakan terdiri dari kelas defecr dan non-defect. Kelas
defect terdiri dari beberapa komponen yang bisa diturunkan menjadi c/ass baru, yaitu
horizontal deep stripe, horizontal subtle stripe, horizontal white stripe, vertical deep stripe,
vertical subtle stripe, vertical white stripe, contaminated, dan messy.
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Tabel 1. Eksperimen Model Deep Learning untuk Mendeteksi Defect pada Kain

No. Tipe Model Class Defect
1 Classification ~ Defect, Non-Defect
Detection Defect

Detection Horizontal Deep Stripe, Horizontal Subtle Stripe, Horizontal
White Stripe, Vertical Deep Stripe, Vertical Subtle Stripe,
Vertical White Stripe, Contaminated, Messy

Segmentation  Defect

Segmentation  Horizontal Deep Stripe, Horizontal Subtle Stripe, Horizontal
White Stripe, Vertical Deep Stripe, Vertical Subtle Stripe,
Vertical White Stripe, Contaminated, Messy

Penentuan c/ass ini berdasarkan pola dari defect yang muncul terhadap mata orang
awam. Tujuannya adalah mempermudah analisis hasil zesz sez sehingga bisa dilakukan
pengembangan pada eksperimen-eksperimen berikutnya.

Tabel 2. Komposisi Jumlah Dataset pada Setiap Class

Class_Training

set Validation set* Test set™
Defect 282 75 75
Non Defect 282 79 79
Horizontal Deep Stripe 10 5 5
Horizontal Subtle Stripe 94 23 23
Horizontal White Stripe 122 39 39
Vertical Deep Stripe 48 13 13
Vertical Subtle Stripe 13 3 3
Vertical White Stripe 2 2
Contaminated 7 2 2
Messy 11 4 4

*) Validation set dan test ser adalah dataset yang sama

Industrial Al: Textile ... 25



Gambar 8. Contoh Tampakan Cacat pada Kain untuk
Setiap Kelas

Jumlah dataset yang sedikit dimitigasi dengan metode augmentasi data. Metode
augmentasi yang dilakukan berupa rotasi dataset dengan sudut 45, 135, 225, dan
315 derajat.

7. Evaluation Metrics

Model kecerdasan artifisial akan mengeluarkan performa yang berbeda pada setiap
class defect. Pada klasifikasi model (model classification), gambar kain cacat yang
terdeteksi cacat disebut #rue positive (TP), sementara apabila tidak terdeteksi cacat
disebut dengan false negative (FN). Gambar kain yang tidak memiliki cacat apabila
terdeteksi cacat disebut false positive (FP), sementara apabila tidak terdeteksi cacat
disebut true negative (TN). Keempat istilah ini dapat dipetakan ke dalam sebuah
confusion matrix berikut ini.

Tabel 3. Confusion Matrix untuk Kasus Cacat pada Kain.

Cacat Tidak Cacat
Cacat TP FN
Tidak Cacat FP TN
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Kemampuan model untuk memperoleh jumlah kain yang cacat dari semua
prediksi kain yang dianggap cacat disebut precision.

P
TP+ FP

Precision =

Apabila precision semakin tinggi, semakin kecil kemungkinan model kecerdasan
artifisial untuk memprediksi cacat pada gambar kain yang tidak ada cacat. Sementara
itu, kemampuan model untuk memprediksi gambar yang cacat dari semua gambar
yang mengandung cacat disebut Recall.

P

Recall = ——
TP+ FN

Apabila recall semakin tinggi, semakin kecil kemungkinan model kecerdasan
artifisial untuk tidak mendeteksi cacat pada gambar kain yang ada cacat.

Precision dan Recall penting untuk menentukan apakah dataset yang diperlukan
masih kurang jumlahnya atau kualitas model dalam mendapatkan fitur cacat pada
dataset sudah baik atau belum.

Nilai Precision dan Recall saling memengaruhi satu sama lain. Penyebabnya
adalah bagaimana menentukan batas confidence level/score threshold dari output model
classification. Threshold yang rendah menyebabkan semua kemungkinan cacat akan
dimunculkan oleh model. Hal ini dapat menyebabkan fa/se positive yang tinggi dan
menurunkan precision karena noise dari hasil prediksi yang tinggi. 7hreshold yang
tinggi menyebabkan false negative yang tinggi dan menurunkan nilai recall karena
keluaran model classification harus memiliki keyakinan yang tinggi.

Oleh karena itu, model yang baik memiliki nilai Precision dan Recall yang
seimbang dan digabung dalam bentuk F1-score.

2 * Precision * Recall

Precision + Recall

F1Score =

Pada kasus model object detection dan image segmentation, terdapat parameter area
yang menjadi indikator apakah model dapat memprediksi dengan benar atau tidak.
Walau sebuah gambar memiliki indikasi terdapat cacat, apabila model deteksi tidak
dapat menentukan lokasi dari cacat tersebut maka akan dianggap sebagai tidak ada
cacat. Oleh karena itu dibutuhkan metrik lain untuk dapat menentukan FI-score
dari model detection. Metrik yang digunakan adalah intersection over union (IoU).

Prediction Area N Ground Truth Area
Prediction Area U Ground Truth Area

IoU =

Industrial Al: Textile ... 27



Prediction area adalah luas dari hasil prediksi model kecerdasan artifisial,
sementara ground truth area adalah luas dari hasil anotasi dataset. Sebagai pengaturan
umum, nilai IoU yang digunakan adalah 0,5. Nilai ini dapat dianggap sebagai batas
(threshold). Apabila nilai hasil prediksi mempunyai IoU > 0,5 maka hasil prediksi
bisa dinyatakan sebagai true positive. Apabila nilai IoU < 0,5 maka hasil prediksi
dinyatakan sebagai false positive. Apabila model tidak memprediksi cacat, pada gambar
yang ada area cacat maka bisa disebut false negative.

Apabila sudah menentukan batas IoU, dapat diperoleh diagram relasi dari
precision dan recall dari berbagai score threshold yang disebut PR AUC (area under
curve). Diagram ini bertujuan menghitung luas area dari PR AUC. Luas ini akan
menghasilkan nilai average precision (AP) yang berguna sebagai perbandingan
performa antara model kecerdasan artifisial yang dibuat secara mandiri dan model
open source.

8. Aplikasi Pembantu Eksperimen

Aplikasi ini merupakan wadah untuk peneliti dalam melakukan eksperimen machine
learning, di mana tiap eksperimen merupakan hasil proses inferencing dari satu model
machine learning menggunakan satu test dataset. Dari tiap eksperimen, peneliti
dapat melihat hasil prediksi model serta nilai evaluasinya. Eksperimen yang telah
dilakukan dapat disimpan ke dalam basis data sehingga peneliti dapat melihat riwayat
eksperimen yang telah dilakukan.

Agar dapat melihat riwayat eksperimen, aplikasi ini menggunakan basis data
sebagai media penyimpanan. Tabel-tabel yang digunakan dalam basis data sebagai
berikut.

a. Data Version

Tabel ini berisi daftar dataset yang digunakan dalam pengembangan model. Dataset
yang terdaftar dalam tabel ini diisi melalui fitur data preparation. Dataset yang
tersimpan dapat digunakan untuk proses training model machine learning atau
eksperimen.

b. Model Source

Tabel ini berisi daftar jenis model yang digunakan. Jenis model yang terdaftar
dalam tabel ini disimpan melalui fitcur model registration. Data ini digunakan untuk
mendaftarkan model hasil #raining.

c. Model Version

Tabel ini berisi daftar model hasil training. Model yang terdaftar dalam tabel ini
disimpan melalui fitur model registration. Model yang tersimpan dapat digunakan
untuk melakukan eksperimen.
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d.

Experiment Version

Tabel ini berisi daftar eksperimen yang sudah dilakukan. Data eksperimen dalam

tabel ini disimpan melalui fitur model inference. Tabel ini dapat digunakan sebagai

log untuk melihat riwayat eksperimen.

Berikut adalah fitur yang disediakan oleh aplikasi ini untuk mendukung

berjalannya proses eksperimen.

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Data preparation

Fitur ini berfungsi untuk mempersiapkan dataset dari gambar-gambar yang
sudah dikumpulkan beserta anotasinya. Dataset dari fitur ini dapat digunakan
dalam pengembangan model, baik dalam proses #7aining maupun eksperimen.
Dataset yang disiapkan dapat disimpan ke dalam tabel data version dan filenya
dapat disimpan ke dalam storage dalam format COCO json. Dataset yang sudah
terdaftar dapat digunakan dalam fitur-fitur selanjutnya.

Distribution exploration

Fitur ini berfungsi untuk memperlihatkan distribusi dari atribut-atribut yang
ada di dalam dataset, seperti jenis label, jumlah anotasi, dan dimensi. Distribusi
ditampilkan dalam bentuk grafik histogram. Dari fitur ini, peneliti dapat men-
gukur seberapa balance dataset yang terdaftar.

Image exploration

Fitur ini berfungsi untuk memperlihatkan gambar-gambar yang ada di dalam
dataset beserta anotasinya.

Model registration

Fitur ini berfungsi untuk mendaftarkan model machine learning hasil proses
training. Model yang didaftarkan akan disimpan ke dalam tabel model version
dan file modelnya akan disimpan ke dalam storage. Model yang sudah terdaftar
dapat digunakan untuk eksperimen.

Model inference

Fitur ini berfungsi untuk melakukan eksperimen atau proses inferencing. Tiap
proses inferencing dilakukan menggunakan satu dataset dari tabel daza version
dan satu model dari tabel model version. Hasil eksperimen dapat disimpan ke
dalam tabel experiment version, dan hasil prediksi dari proses inferencing dapat
disimpan ke storage dalam bentuk json.

Evaluation preview

Fitur ini berfungsi untuk menampilkan hasil dari eksperimen yang tersimpan.
Adapun hasil yang ditampilkan sebagai berikut.

a) Hasil evaluasi model machine learning, meliputi precision, recall, £1 score,

accuracy, confusion matrix, average precision graph, dan mean average precision.

b) Gambar-gambar dari dataset yang digunakan dalam eksperimen beserta
anotasi dan hasil prediksinya.
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9. Aplikasi End to End

a. Dashboard

Pada sistem pendeteksi cacat dengan kecerdasan buatan, dibuat dashboard agar peng-
guna dapat mengetahui posisi cacat yang dideteksi lebih mudah. Hal ini diperoleh
dengan membuat pemetaan kain dengan gambar di dashboard seperti Gambar 11.

Keseluruhan Kain Cacat Kain
& 5 Link
i Lokasi Lokasi Gambar
Horizontal Vertikal Cacat
. 0.33575904  0.2978967 Linat
= Gambar
0.05552533  0.27609405 Linat
Z Gambar
p— 0.74498665  0.9683232 Linat
R Gambar
°
078942484  0.9994186 Linat
Gambar
0.47540003  0.9842905 Linat
Gambar
i 0.35906023  0.105564974 Linat
Gambar
R 061330736  0.93064725 Linat
Gambar
. 074002326  0.99498093 s

Gambar 11. Dashboard Sistem Pendeteksi Cacat

b. Backend core

Backend core merupakan soffware yang berfungsi untuk menangkap gambar kain
melalui /ine scan camera, kemudian memprosesnya menggunakan model machine
learning untuk mendapatkan prediksi posisi cacat yang terdapat pada gambar kain.
Software ini digunakan sebagai program inti dari aplikasi dashboard. Backend core
dan aplikasi dashboard saling berkomunikasi melalui websocket.

Backend core mulai berjalan ketika menerima szart request. Start request ini dapat
dikirimkan dengan menekan tombol “Start” pada aplikasi dashboard saat mesin
inspeksi kain mulai dijalankan. Ketika berjalan, backend core akan secara terus-menerus
mengambil gambar kain yang berjalan pada belt conveyor melalui line scan camera.
Tiap gambar yang diambil akan dipecah menjadi beberapa gambar dalam ukuran
500x500 yang disebut sebagai patch agar dapat diproses oleh model machine learning.
Kemudian, tiap patch akan dikirimkan ke model server untuk diproses oleh model
machine learning dan didapatkan hasil prediksi cacatnya. Model server merupakan
suatu modul terpisah yang berfungsi untuk menjalankan model machine learning.
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Setelah didapatkan hasil prediksinya, backend core akan mengirimkan tiap file patch,
koordinat lokasinya pada kain, serta hasil prediksi cacatnya ke aplikasi dashboard.
Proses ini akan dilakukan secara terus-menerus hingga backend core menerima end
request. Ketika rol kain habis, pengguna dapat menekan tombol “End” pada aplikasi
dashboard untuk mengirimkan end request dan menghentikan proses pada backend
core.

Line Scan
Camera

Y A

Model Server

Backend Core

J
Yes

Capture Divide raw image Predict Defect in Send prediction .
@ image to patches Every Patches result While not end No

Start Request Result End Request

Dashboard Application

Gambar 12. Alur Backend Core

D. HASIL

1. Pengaturan eksperimen

Beberapa eksperimen dilakukan dan menghasilkan lima model yang dapat dilaporkan
dalam dokumen ini. 77aining process dilakukan di GPU NVIDIA RTX 2080 Ti.
Testing process dilakukan di GPU NVIDIA RTX 2070 SUPER. Berbagai eksperimen
untuk memperoleh model deep learning telah dilakukan dengan menggunakan
berbagai tipe model dan arsitektur model yang berbeda. Namun, demi kenyamanan,
detail dari arsitektur model yang digunakan tidak disebutkan.

2. Classification model

a. Pengaturan Training

Modlel classification di-training menggunakan pretrained model dari arsitektur berbasis
CNN untuk dapat melakukan classification pada dua kelas (defect dan non-defect).
Model di-training dengan training set yang berjumlah 564 dan dites pada dataset
test set yang berjumlah 154. Training dijalankan sebanyak 10.000 sz¢p dan setiap step
memiliki bazch 128. Memori yang digunakan di GPU sebesar ~10 GB.
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b. Hasil Eksperimen

Metrik utama yang digunakan pada eksperimen ini adalah F1-score. Selain F1-score,
nilai Precision (P) dan Recall (R) juga dicatat sebagai bahan analisis untuk eksperimen
berikutnya. Dari eksperimen yang telah dilakukan, hasilnya sebagai berikut.

Tabel 4. Performa dari Model Classification pada Dataset Defect dan Non-Defect.

Dataset

Nama Model Class ——— P R F1 Score
Train  Test
Defect 282 75 0,70 0,84 0,76
Classification-01
Non Defect 282 79 0,81 0,67 0,73

Gambar 13. Contoh True Positive
Model Classification-01

Saat iterasi test-set, model classification pada Tabel 4 memiliki kecepatan inference
20,27 ms/image.

3. Object Detection Model

a. DPengaturan Training

Model object detection di-training menggunakan pretrained model dari arsitektur
berbasis CNN single stage detector untuk dapat menentukan lokasi pada single kelas
(defect) dan juga pada delapan kelas defect. Model di-training dengan training set yang
berjumlah 282 dan dites pada dataset zest sez yang berjumlah 75. Training dijalankan
sebanyak 10.000 step dan setiap step memiliki bazch 64. Memori yang digunakan
di GPU sebesar ~10 GB

b. Hasil Eksperimen

Metrik utama yang digunakan pada eksperimen ini adalah F1-score. Namun, untuk
mendapatkan F1-score, sebelumnya harus ditentukan nilai #hreshold dari outpur model

(IoU threshold, score threshold). 10U threshold yang digunakan adalah 0,5, sementara
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score threshold yang digunakan adalah 0,25. Dari kedua threshold ini, didapatkan
diagram Precision dan Recall, beserta Average Precision (AP) di IoU=0.5 atau bisa
disebut AP50. Hasil eksperimen sebagai berikut:

Tabel 5. Performa dari Model Detection pada Dataset Defect dan delapan Class of Defect

Nama Dataset
Class P R AP F1 Score
Model Train Test *
Detection-01 Defect 282 75 0,89 0,69 0,67 0,78
Detection-02 & 13ss 282 75 087 071 065 0,79
of Defect

Gambar 14. Contoh True Positive model Detection-01 dan 02

Saat iterasi test-set, model Detection di tabel tersebut memiliki kecepatan inference
35.74 ms/image.

4. Image Segmentation Model

a. Pengaturan Training

Model image segmentation di-training menggunakan pretrained model dari arsitekeur
berbasis CNN rwo-stage detector untuk dapat menentukan lokasi pada single kelas
(defect) dan juga pada delapan kelas defecz. Model di-training dengan training set
yang berjumlah 282 dan dites pada dataset zesz ser yang berjumlah 75. Adapun model
Segmentation-02 di-training dengan dataset tambahan dari augmentasi rotasi karena
jumlah dataset yang sedikit mengakibatkan performa model yang kurang baik.
Training dijalankan sebanyak 100 epoch dan setiap step memiliki bazch 2. Memori
yang digunakan di GPU sebesar -5 GB
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b. Hasil Eksperimen

Metrik utama yang digunakan pada eksperimen ini adalah Fl-score. loU threshold
yang digunakan adalah 0, 5 dan score threshold yang digunakan adalah 0,3. Dari kedua
threshold ini, didapatkan diagram Precision dan Recall, beserta AP50.

Tabel 6. Performa dari Model Segmentation pada Dataset Defect dan 8 Class of Defect

Nama Dataset
Cass ———— P R AP F1 Score
Model Train  Test 50
Segmentation-01 Defect 282 75 0,87 0,71 0,65 0,79
Segmentation-02  SC%%  4s0x 75 088 064 0,64 0,74
of Defect

*)Hasil dari augmentasi dataset

Gambear 15. Contoh True Positive Model Segmentation-01 dan 02

Saat iterasi test-set, model Segmentation pada Tabel 6 memiliki kecepatan inference
153,26 ms/image.

E. KESIMPULAN

Berdasarkan percobaan yang telah dilakukan, kecerdasan artifisial dapat membuat
industri tekstil lebih efisien. Hal ini didapat dengan cara mengotomasi proses inspeksi
kain yang ada dengan machine learning sehingga operator yang ada dapat dialokasikan
untuk pekerjaan lain, mesin penenun dapat diperbaiki dengan segera, dan cacat yang
tercipta juga lebih sedikit, bahkan menghemat banyak waktu.

Akan tetapi, performa dari machine learning memang harus lebih ditingkatkan lagi
sehingga setiap cacat pada industri tekstil dapat terdeteksi semua dan grade kain yang
ditentukan juga lebih baik lagi. Selain itu, sistem pendukung, seperti infrastrukeur
dan aplikasi dashboard, untuk riset juga harus dibuat dengan baik.
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Beberapa hal yang dapat dikembangkan lagi sebagai berikut.

1. Meningkatkan performa pada kain bercorak yang diintegrasikan dengan sistem
manajemen pabrik.

Mempersiapkan skalabilitas kepada seluruh mesin di pabrik.
Memperluas performa sistem pada jenis kain yang beragam.

4. Memperluas partnership dengan mitra lain.
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