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ABSTRACT

Steel is one of the important materials in the industry. Steel may have defects in the production process
that can affect the steel products. Therefore, the detection of steel surface defects is an important process to
control the quality of steel products. An efficient steel surface detection process is carried out by automating
steel images taken using a camera. We use an anchor-free model FoveaBox. FoveaBox is an accurate and
flexible model for detecting objects and has a simple architecture. This study uses the NEU-DET dataset
consists of six types of steel surface defects, namely crazing, inclusion, patches, pitted surface, rolled-in scale,
and scratches, each with a total of 300 data.. The test results on the system show that the method used has a
good detection performance with a mean average precision of 0.834 or 83.4% at a learning rate of 0.001,
Optimizer SGD, sigma 0.6, and the number of epochs 24. This detection method can detect steel surface
defects. This detection method can effectively detect steel surface defects with similar foreground and
background characteristics. With an accuracy threshold of 80%, the method used in this study has an
adequate precision value.

Keywords: anchor-free, FoveaBox, object detection, single-stage detection, surface defect detection

ABSTRAK

Baja merupakan salah satu material penting dalam industri. Dalam proses produksi baja dimungkinkan
terjadi kecacatan, cacat tersebut dapat mempengaruhi kualitas baja. Oleh karena itu, deteksi cacat permukaan
baja merupakan proses yang penting untuk mengontrol kualitas produk baja. Proses deteksi permukaan baja
secara efisien dilakukan dengan otomatisasi menggunakan citra baja yang diambil menggunakan kamera.
Pada penelitian ini digunakan model deteksi anchor-free yaitu FoveaBox untuk melakukan deteksi cacat.
FoveaBox merupakan sebuah model deep learning yang akurat dan fleksibel dalam mendeteksi objek serta
memiliki arsitektur yang sederhana. Penelitian ini menggunakan dataset NEU-DET yang terdiri enam jenis
cacat permukaan baja yaitu crazing, inclusion, patches, pitted surface, rolled-in scale dan scratches masing-
masing dengan jumlah data 300. Hasil pengujian terhadap sistem menunjukkan bahwa metode yang
digunakan memiliki kinerja deteksi yang baik dengan nilai mean average precision 0,834 atau 83,4% pada
learning rate sebesar 0,001, Optimizer SGD, sigma sebesar 0,6 dan jumlah epoch sebanyak 24. Metode
deteksi ini mampu mendeteksi cacat permukaan baja dengan karakteristik foreground dan background yang
mirip secara efektif. Dengan nilai ambang akurasi sebesar 80% maka metode yang diteliti ini memiliki nilai
presisi yang memadai.

Kata Kunci : deteksi cacat permukaan, FoveaBox, single-stage detection, anchor-free, deteksi objek
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1. PENDAHULUAN

Baja merupakan salah satu bahan baku yang penting dalam industri. Eksploitasi baja menduduki peringkat pertama dan
produknya terdiri atas hampir 95% dari produk barang berbahan logam. Pada proses produksi baja dimungkinkan terjadi berbagai
macam kecacatan. Tidak hanya berpengaruh terhadap kualitas tampilan produk, cacat tersebut juga mempengaruhi kinerja dan
keamanan produk [1]. Dari permasalahan tersebut dibutuhkan adanya pengawasan terhadap kualitas baja. Saat ini sebagian besar
proses pengawasan masih dilakukan dengan cara manual. Metode tersebut memiliki banyak kelemahan seperti biaya yang tinggi,
akurasi rendah, efisiensi rendah, dan tidak bisa memenuhi kebutuhan produksi otomatis industri modern [2].

Pemanfaatan metode deep learning untuk deteksi cacat memiliki banyak kelebihan yaitu: memiliki tingkat akurasi yang tinggi,
efisiensi tinggi, dan dapat bekerja dengan cepat. Transformasi dari pengawasan dengan mata manusia menjadi pengawasan dengan
mesin sudah menjadi tren dalam deteksi cacat permukaan. Beberapa penelitian tentang deteksi cacat permukaan baja telah
dilakukan. Penelitian sebelumnya menggunakan dataset NEU-DET dan melakukan pengembangan dari model baseline yaitu Faster
R-CNN menjadi model baru yang disebut dengan Defect Inspection Network (DIN) [3]. Pada penelitian berikutnya dilakukan
dengan mengembangkan model Single Shot Multibox Detector (SSD) [4]. Dilakukan juga penelitian menggunakan metode
Multilevel-Feature Fusion Network (MFN) yang mendapatkan nilai mean average precision sebesar 82,3% untuk deteksi cacat
[5].

Pada penelitian ini, sistem dirancang untuk melakukan deteksi terhadap cacat permukaan baja berbasis deep learning dengan
menggunakan metode anchor-free. Sedangkan manfaat dalam penelitian dapat merekomendasikan sistem dengan performansi
yang terbaik dan diharapkan lebih tinggi presisinya dibandingkan dengan penelitian sebelumnya.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1 Deteksi Objek

Deteksi objek merupakan bagian dari computer vision yang berhubungan dengan proses deteksi objek visual kelas tertentu
dalam bentuk gambar seperti manusia, hewan dan mobil [6]. Deteksi objek menjadi perhatian dalam beberapa tahun terakhir,
perkembangannya selama dua dekade terakhir dapat dilambangkan sebagai sejarah dari computer vision. Tujuan dari deteksi objek
yaitu untuk mengembangkan model dan teknik komputasi dari suatu informasi yang dibutuhkan oleh komputer. Deteksi objek
dapat dilihat sebagai kombinasi dari dua pekerjaan, yaitu lokalisasi objek atau dimana objek tersebut berada dan pengenalan visual
atau bagaimana bentuk dari objek tersebut.

2.2 Anchor Free

Metode anchor-free telah banyak digunakan dalam dalam deteksi objek karena memiliki arsitektur sederhana dan kinerja yang
baik [7]. Berbeda dengan metode anchor-base yang memperbaiki kandidat anchor boxes yang sudah di tentukan sebelumnya,
metode anchor-free secara langsung memperkirakan posisi objek yang dideteksi. FCOS [8] melakukan Kklasifikasi setiap piksel di
dalam bounding box serta meregresi jarak antar lokasi piksel dengan bounding box, model ini menghasilkan prediksi yang intensif
untuk target. CenterNet [9] merupakan pengembangan dari CornerNet [10] yang menambahkan sebuah cabang untuk deteksi pusat
dan sebagian besar peningkatkan Kkinerja dengan validasi titik pusat. CentripetalNet [11] memprediksi posisi dan pergeseran
sentripetal dari titik sudut dan mencocokkan sudut yang memiliki hasil pergeseran sejajar. Pendekatan dengan pencocokan titik
sudut dianggap lebih akurat daripada pendekatan lainnya. Pada penelitian ini Penulis menggunakan metode anchor-free yaitu
FoveaBox [12]. Model ini mengusulkan sebuah objek fovea untuk penetapan target dan digunakan sebagai acuan untuk
memprediksi batas objek (kiri, kanan, atas, bawah) pada setiap objek yang dideteksi.

2.3 Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu metode dari deep learning yang paling populer untuk diuji oleh
para peneliti [13]. CNN dikembangkan dari Multilayer Perceptron (MLP) yang fokus dirancang untuk mengolah data dua dimensi
dan termasuk dalam jenis deep neural network. Secara umum, CNN diaplikasikan dalam bidang computer vision, misalnya: deteksi
objek, klasifikasi objek dan lain-lain. CNN menggunakan operasi matematika yang biasa disebut dengan konvolusi. Memiliki
arsitektur yang cara kerjanya menyerupai neuron atau saraf otak manusia [14]. Arsitektur CNN terdiri dari tiga layer utama, yaitu
convolutional layer, pooling layer, dan fully-connected layer yang ditunjukkan pada Gambar 1. Contoh arsitektur CNN yang sering
digunakan adalah VGGNet, MobileNet [15], GoogleNet dan ResNet.
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Gambar 1. Arsitektur Convolutional Neural Network

3. METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan PyTorch, yaitu sebuah kerangka kerja deep learning yang digunakan untuk membangun model.
Seluruh percobaan penelitian dilakukan dengan mmdetection toolbox [16] dan diimplementasikan menggunakan Python 3.8.5.
Penelitian ini menggunakan metode anchor-free yaitu FoveaBox.

3.1 Dataset

Dataset yang diuji pada penelitian ini diambil dari dataset NEU-DET [17]. Dataset tersebut merupakan kumpulan data cacat
permukaan baja yang dirilis oleh Northeastern University, di dalamnya terdapat enam cacat permukaan baja, yaitu crazing (Cr),
inclusion (In), patches (Pa), pitted surface (Ps), rolled-in scale (Rs), dan scratches (Sc). Terdapat 300 gambar sampel untuk setiap
cacat dan totalnya terdapat 1.800 gambar sampel grayscale dengan resolusi 200 x 200 piksel. Untuk penggunaan deteksi objek,
dataset menyediakan file anotasi bounding box yang disimpan dalam dokumen XML, dokumen tersebut menunjukkan kategori
dan lokasi cacat pada setiap gambar. Contoh dari berbagai jenis cacat yang terdapat pada dataset NEU-DET ditunjukkan pada
Gambar 2.

&
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Gambar 2. Dataset Neu-Det: (A) Crazing, (B) Inclusion, (C) Patches, (D) Pitted Surface, (E) Rolled-In Scale, Dan (F) Scratches

a. Preprocessing

Sebelum proses pelatihan model, Penelitian ini membagi dataset NEU-DET menjadi data latih dan data uji. Rasionya adalah
8:2, masing-masing berisi 1.440 dan 360 gambar. Selain itu, juga digunakan operasi augmentasi data (resize, random flip,
normalize) pada proses training untuk meningkatkan keberagaman data.

b. Arsitektur Model

Model deteksi yang digunakan pada penelitian deteksi cacat ini adalah FoveaBox dengan ResNet101 sebagai backbone dan
megadopsi Feature Pyramid Network (FPN). FoveaBox merupakan sebuah model Convolutional Neural Network (CNN) yang
menghasilkan bounding box untuk setiap objek yang ada pada gambar yang diberikan.

1. ResNet 101

Residual Network (ResNet) merupakan sebuah jaringan bottom-up yang digunakan untuk mengekstraksi fitur dari gambar
masukan [18]. Penulis menggunakan jaringan ResNet dengan 101 layer. Jaringan bottom-up tersebut memiliki satu tingkat
piramida pada setiap tahap yang digunakan untuk mengekstrak peta fitur dari gambar masukan [19]. Peta fitur tersebut mengalami
proses konvolusi 1 x 1 untuk pengurangan dimensi saluran. Keluaran dari jalur bottom-up bertindak sebagai peta fitur referensi
untuk jalur top-down dengan koneksi lateral.

Transfer learning juga digunakan dalam penelitian ini. Transfer learning merupakan pendekatan yang dilakukan di mana model
yang dilatih untuk suatu tugas tertentu dapat digunakan untuk menginisialisasi parameter model yang akan dilatih untuk tugas lain.
Bobot ResNet 101 yang digunakan diinisialisasi ke bobot yang telah dilatih sebelumnya yang tersedia pada torchvision. Hal
tersebut dapat meningkatkan akurasi dan menghemat waktu pelatihan model [19].

2. Feature Pyramid Network
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Secara umum Feature Pyramid Network (FPN) menggunakan arsitektur top-down. Setiap tingkat piramida FPN digunakan
untuk mendeteksi objek dengan skala tertentu. Pada penelitian ini setiap tingkat piramida memiliki skala 32 - 512 yang dimulai
dari P3, P4, P5, P6, dan P7.

3. FoveaBox

Dalam penelitian ini digunakan model jenis anchor-free untuk melakukan deteksi cacat, model tersebut adalah FoveaBox.
Foveabox merupakan model single-stage detection yang akurat dan fleksibel dalam mendeteksi objek serta memiliki arsitektur
sederhana [12]. Cara kerja dari model ini yaitu secara langsung memprediksi kemungkinan adanya suatu objek dan boundary box
yang sesuai untuk setiap daerah positif pada setiap masukan. Keluaran dari backbone akan masuk ke dalam FoveaHead. FoveaHead
memiliki dua subcabang, pertama digunakan untuk mengklasifikasikan daerah yang sesuai, dan yang kedua digunakan untuk
memprediksi (x1, y1, x2, y2) dari boundary box. Arsitektur FoveaBox ditunjukkan pada Gambar 3.
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Gambar 3. Arsitektur Foveabox
A. Performansi Sistem
Performansi sistem dapat diketahui dengan parameter mean average precision. Mean average precision (mAP) merupakan
parameter yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja model secara keseluruhan, yang merupakan nilai rata-rata dari Average
Precision (AP) keseluruhan kelas [2], [5]. Secara persamaan matematis perhitungan mAP dapat dituliskan menjadi:

TP

Recall = 1)
TP+FN
Precision = L 2
TP+FP
AP = Precisio:+Recall (3)
K
map = izt (4)

Dimana TP adalah True Positive, merupakan jumlah data positif yang terdeteksi benar oleh sistem. FN adalah False Negative,
merupakan jumlah data negatif namun terdeteksi salah oleh sistem. FP adalah False Positive, merupakan jumlah data positif namun
terdeteksi salah oleh sistem. Parameter K merupakan jumlah kategori objek.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Pengujian Sistem

Dilakukan pengujian sistem dengan melihat pengaruh parameter learning rate, optimizer, sigma, dan jumlah epoch terhadap
nilai mean average precision (mAP). Semakin tinggi nilai mAP maka dapat diartikan bahwa sistem bekerja dengan baik untuk
mendeteksi objek. Hasil deteksi cacat permukaan baja ditunjukkan pada Gambar 4.

Selanjutnya dilakukan pengujian learning rate terhadap mAP. Pada skenario pertama, pengujian dilakukan pada parameter
learning rate yang digunakan pada tahap training. Pengujian ini menggunakan tiga nilai learning rate berbeda yaitu 0,01, 0,001,
dan 0,0001 yang dilakukan untuk mengetahui pengaruh learning rate terhadap performansi sistem yang ditunjukkan dengan nilai
mean average precision. Hasil dari pengujian learing rate ditunjukkan pada Tabel 1.
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Gambar 4. Hasil Deteksi Cacat: (A) Crazing, (B) Inclusion, (C) Patches, (D) Pitted Surface, (E) Rolled-In Scale, Dan (F)
Scratches
Dari hasil pengujian pada Tabel 1 ditunjukkan bahwa learning rate 0,001 memiliki nilai mean average precision yang paling
tinggi yaitu sebesar 75,1%. Dapat disimpulkan bahwa penggunaan learning rate yang optimal pada nilai 0,001.

Tabel 1. Pengujian Learning Rate
Learning Rate Mean Average Precision

0,01 4,7%
0,001 75,1%
0,0001 69,2%

Selanjutnya dilakukan pengujian optmizer terhadap mAP. Setelah melakukan pengujian learning rate, skenario berikutya yaitu
melakukan pengujian pada parameter optimizer. Pada pengujian ini digunakan tiga jenis optimizer yaitu Adam, SGD, dan
RMSprop. Berdasarkan hasil pengujian yang sudah dilakukan sebelumnya, maka pada tahap pengujian ini digunakan nilai learning
rate 0,001. Hasil pengujian pengaruh optimizer terhadap nilai mean average precision ditunjukkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Pengujian Optimizer
Optimizer Mean Average Precision

Adam 37,5%
SGD 75,0%
RMSprop - %

Dari Tabel 2, diketahui bahwa penggunaan optimizer SGD memiliki nilai mean average precision yang paling tinggi yaitu
75,0%. SGD merupakan salah satu optimizer yang paling sering digunakan dalam membangun suatu model karena memilki Kinerja
yang baik, begitu pun dengan penerapannya pada penelitian ini. Berbanding terbalik dengan penggunaan optimizer RMSprop yang
tidak cocok untuk model yang digunakan.

Langkah ketiga dilakuakn pengujian sigma terhadap mAP. Pada skenario ketiga, pengujian dilakukan untuk mengetahui
pengaruh parameter sigma terhadap nilai mean average precision. Sigma merupakan sebuah parameter yang terdapat dalam model
Foveabox. Parameter ini merupakan scaling factor yang mengontrol penentuan area positif dan area negatif dari sebuah citra dalam
proses training. Pada tahap pengujian ini menggunakan learning rate 0,001 dan optimizer SGD. Digunakan lima nilai sigma yang
berbeda yaitu 0,4, 0,5, 0,6, 0,7, dan 0,8. Hasil pengujian pengaruh parameter sigma terhadap mean average precision ditunjukkan
pada Tabel 3.

Tabel 3.Pengujian Sigma
Sigma Mean Average Precision

0,4 78,0%
0,5 79,3%
0,6 80,1%
0,7 79,1%
0,8 77,6%

Dari Tabel 3 diketahui bahwa penggunaan nilai sigma dari 0,4 sampai 0,8 Pada nilai sigma 0.6 memiliki nilai mean average
precision yang paling tinggi yaitu 80,1%, sedangkan pada sig ma 0.8 memiliki nilai mean average precision yang paling rendah
yaitu 77,6%
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Langkah terakhir adalah pengujian jumlah epoch terhadap mAP. Pada skenario terakhir, pengujian dilakukan pada jumlah
epoch yang digunakan pada tahap training model. Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui pengaruh jumlah epoch terhadap
performansi sistem yang ditunjukkan dengan nilai mean average precision. Parameter yang digunakan dalam pengujian ini yaitu
learning rate 0,001, optimizer SGD, dan sigma 0,6. Tahap ini dilakukan dengan empat jumlah epoch yang berbeda yaitu 8, 16, 24,
dan 32. Hasil perngujian jumlah epoch ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Pengujian Jumlah Epoch
Jumlah Epoch Mean Average Precision

8 74,6%
16 80,0%
24 83,4%
32 83,3%

Dari Tabel 4, diketahui bahwa titik optimal epoch yang digunakan berjumlah 24 karena memiliki nilai mean average precision
yang paling tinggi yaitu 83,4%. Penambahan jumlah epoch yang digunakan dalam proses training berpengaruh terhadap
performansi suatu model dalam mendeteksi objek. Hal tersebut dapat ditunjukkan pada pengujian ini bahwa nilai mean average
precision mengalami kenaikan dan mencapai titik optimal pada saat epoch berjumlah 24.

4.2 Perbandingan Hasil Deteksi dengan Model Lain

Untuk memverifikasi kinerja model dalam mendeteksi cacat permukaan baja, model yang digunakan pada penelitian ini yaitu
FoveaBox akan dibandingkan dengan model lainnya. Model lain yang menjadi pembanding adalah FCOS, CenterNet, dan
CentripetalNet. Hasil perbandingan dengan model lain ditunjukkan pada Tabel 5.

Tabel 5. Perbandingan Hasil Dengan Model Lain

AP (%) 0
Model Cr In Pa Ps Rs Sc MAP (%)
FCOS 53,1 88,5 88,3 88,9 704 86,6 79,3

CenterNet 40,4 77,7 88,2 86,6 644 789 72,7
CentripetalNet 31,0 83,1 83,7 683 48,7 720 64,5
FoveaBox 63,6 90,0 924 885 766 894 83,4

Dari Tabel 5 diketahui bahwa model yang digunakan pada penelitian ini lebih unggul dibandingkan dengan model anchor-free
lainnya yaitu FCOS, CenterNet, dan CentripetalNet. FoveaBox memiliki nilai average precision (AP) yang lebih tinggi untuk
setiap kelas, kecuali pada kelas pitted surface (Ps) yang terpaut 0,4% lebih rendah dibandingkan dengan model FCOS. Untuk nilai
mean average precision (mAP), FoveaBox memiliki nilai yang paling tinggi mencapai 83,4%. Dengan demikian dapat disimpulkan
bahwa model yang digunakan untuk mendeteksi cacat permukaan baja pada peneltian ini dapat bekerja dengan baik.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil dan analisis terhadap pengujian pada penelitian yag dilakukan, perancangan sistem deteksi cacat permukaan
baja dengan menggunakan metode anchor-free yaitu FoveaBox dapat berjalan dengan baik. Sistem mampu mendeteksi enam jenis
cacat yaitu crazing, inclusion, patches, pitted surface, rolled-in scale, dan scratches dengan nilai mean average precision mencapai
83,4%. Hasil tersebut diperoleh dengan parameter learning rate 0,001, optimizer SGD, sigma 0,6 dan jumlah epoch 24. Nilai mean
average precision sebesar 83,4% ini sedikit lebih tinggi dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yaitu 82,3% [5].

Saran untuk penelitian selanjutnya, perlu dilakukan penelitian untuk meningkatkan presisi lebih lanjut dengan menggunakan
pengembangan optimizer yang ada. Disamping itu juga perlu diteliti tentang waktu komputasi yang dibutuhkan oleh model dalam
mendeteksi suatu objek.
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