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​Abstrak​
​Perkembangan​​industri​​otomotif​​modern​​menuntut​​sistem​​inspeksi​​kualitas​​yang​​cepat,​

​akurat,​​dan​​skalabel​​seiring​​meningkatnya​​volume​​data​​citra​​pada​​lini​​produksi.​​Proses​​inspeksi​
​manual​​memiliki​​keterbatasan​​dari​​sisi​​subjektivitas,​​konsistensi,​​dan​​efisiensi​​waktu,​​sehingga​
​diperlukan​ ​sistem​ ​inspeksi​ ​visual​ ​otomatis​​berbasis​​teknologi​​komputasi​​cerdas.​​Penelitian​​ini​
​bertujuan​ ​untuk​ ​merancang​ ​dan​ ​mengevaluasi​ ​sistem​ ​deteksi​ ​cacat​ ​permukaan​ ​bodi​ ​mobil​
​berbasis​ ​integrasi​ ​pengolahan​ ​citra​ ​digital​ ​dan​ ​komputasi​​big​​data​​menggunakan​​pendekatan​
​pembelajaran​​mesin​​terdistribusi.​​Seluruh​​proses​​eksperimen​​dilakukan​​menggunakan​​platform​
​Google​ ​Colaboratory​ ​(Google​ ​Colab)​ ​dalam​ ​bentuk​ ​interactive​ ​Python​ ​notebook.​ ​Metode​
​penelitian​​meliputi​​tahapan​​akuisisi​​data​​citra,​​preprocessing,​​segmentasi​​dan​​ekstraksi​​region​
​of​​interest,​​ekstraksi​​bounding​​box,​​serta​​perhitungan​​fitur​​geometri,​​tekstur​​Haralick​​(GLCM),​
​Local​ ​Binary​ ​Pattern​ ​(LBP),​ ​fitur​ ​warna,​ ​dan​ ​kepadatan​ ​piksel.​ ​Seluruh​ ​fitur​ ​dieksekusi​ ​dan​
​diproses​​secara​​paralel​​menggunakan​​Apache​​Spark​​yang​​dijalankan​​pada​​lingkungan​​Google​
​Colab,​ ​sehingga​ ​memungkinkan​ ​pemrosesan​ ​data​ ​terdistribusi​ ​berbasis​​komputasi​​awan​​yang​
​fleksibel,​ ​reprodusibel,​ ​dan​ ​efisien.​ ​Evaluasi​​kinerja​​dilakukan​​menggunakan​​metrik​​accuracy,​
​precision,​ ​recall,​ ​F1-score,​ ​serta​ ​waktu​ ​komputasi.​ ​Hasil​ ​eksperimen​ ​menunjukkan​ ​bahwa​
​Neural​ ​Network​ ​memberikan​ ​performa​ ​terbaik​ ​dengan​ ​nilai​ ​F1-score​ ​sebesar​ ​0,6746,​ ​diikuti​
​Random​ ​Forest​ ​sebesar​ ​0,6246​ ​dan​ ​SVM​ ​sebesar​ ​0,6201.​ ​Hasil​ ​penelitian​ ​ini​ ​menunjukkan​
​bahwa​​integrasi​​analisis​​citra,​​big​​data,​​dan​​komputasi​​awan​​efektif​​meningkatkan​​efisiensi​​dan​
​keandalan sistem inspeksi visual otomatis di industri otomotif.​

​Kata​ ​kunci​​—deteksi​ ​cacat,​ ​pengolahan​ ​citra,​ ​big​ ​data,​ ​pembelajaran​ ​mesin,​ ​inspeksi​ ​visual​
​otomatis.​

​Abstract​
​The​​rapid​​development​​of​​the​​automotive​​industry​​requires​​fast,​​accurate,​​and​​scalable​

​quality​ ​inspection​ ​systems​ ​due​ ​to​ ​the​ ​massive​ ​volume​ ​of​ ​image​ ​data​ ​generated​ ​in​ ​production​
​lines.​ ​Manual​ ​inspection​ ​processes​ ​suffer​ ​from​ ​subjectivity,​ ​inconsistency,​ ​and​ ​low​ ​efficiency,​
​motivating​ ​the​ ​development​ ​of​ ​automated​ ​visual​ ​inspection​ ​systems​ ​based​ ​on​ ​intelligent​
​computing​ ​technologies.​ ​This​ ​study​ ​aims​ ​to​ ​design​ ​and​ ​evaluate​ ​a​ ​surface​ ​defect​ ​detection​
​system​​for​​car​​body​​inspection​​by​​integrating​​digital​​image​​processing​​and​​big​​data​​computing​
​using​​a​​distributed​​machine​​learning​​approach.​​All​​experiments​​are​​conducted​​using​​the​​Google​
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​Colaboratory​ ​(Google​ ​Colab)​ ​platform​ ​in​ ​the​ ​form​ ​of​ ​an​ ​interactive​ ​Python​ ​notebook.​ ​The​
​proposed​ ​method​ ​consists​ ​of​ ​image​ ​acquisition,​ ​preprocessing,​ ​segmentation​ ​and​ ​region​ ​of​
​interest​ ​extraction,​ ​bounding​ ​box​ ​extraction,​ ​and​ ​feature​ ​computation​ ​including​ ​geometric​
​features,​ ​Haralick​ ​texture​ ​features​ ​(GLCM),​ ​Local​ ​Binary​ ​Pattern​ ​(LBP),​ ​color​ ​features,​ ​and​
​pixel​​density.​​All​​extracted​​features​​are​​executed​​and​​processed​​in​​parallel​​using​​Apache​​Spark​
​running​ ​on​ ​the​ ​Google​ ​Colab​ ​environment,​ ​enabling​ ​flexible,​ ​reproducible,​ ​and​ ​efficient​
​cloud-based​ ​distributed​ ​data​ ​processing.​ ​System​ ​performance​ ​is​ ​evaluated​ ​using​ ​accuracy,​
​precision,​​recall,​​F1-score,​​and​​computational​​time.​​Experimental​​results​​show​​that​​the​​Neural​
​Network​​achieves​​the​​best​​performance​​with​​an​​F1-score​​of​​0.6746,​​followed​​by​​Random​​Forest​
​with​ ​0.6246​ ​and​ ​SVM​ ​with​​0.6201.​​These​​results​​demonstrate​​that​​integrating​​image​​analysis,​
​big​ ​data,​ ​and​ ​cloud​ ​computing​ ​effectively​ ​improves​​the​​efficiency​​and​​reliability​​of​​automated​
​visual inspection systems in automotive manufacturing.​

​Keywords​​—​​defect​ ​detection,​ ​image​ ​processing,​ ​big​ ​data,​ ​machine​ ​learning,​ ​automated​​visual​
​inspection.​

​1. PENDAHULUAN​

​Perkembangan​ ​teknologi​ ​digital​ ​dalam​ ​dua​ ​dekade​ ​terakhir​ ​telah​ ​mendorong​
​peningkatan​ ​volume​ ​data​ ​citra​ ​secara​ ​signifikan.​ ​Data​ ​citra​ ​kini​ ​dihasilkan​ ​secara​ ​masif​ ​dari​
​berbagai​ ​sumber​ ​seperti​ ​kamera​ ​industri,​ ​sistem​ ​pengawasan​ ​(CCTV),​ ​perangkat​ ​medis,​ ​citra​
​satelit,​ ​hingga​ ​sensor​ ​berbasis​ ​Internet​ ​of​ ​Things​ ​(IoT).​ ​Dalam​ ​konteks​ ​industri​ ​manufaktur​
​modern,​ ​khususnya​ ​industri​ ​otomotif,​ ​citra​ ​digital​ ​berperan​ ​sebagai​ ​sumber​ ​utama​ ​informasi​
​visual​ ​untuk​ ​mendukung​ ​proses​ ​inspeksi​ ​kualitas​ ​produk,​ ​seperti​ ​deteksi​ ​cacat​ ​permukaan,​
​pengukuran dimensi, serta verifikasi kesesuaian komponen secara otomatis [1].​

​Seiring​ ​meningkatnya​ ​kompleksitas​​produk​​dan​​tuntutan​​kualitas​​yang​​semakin​​tinggi,​
​industri​​otomotif​​menghadapi​​kebutuhan​​akan​​sistem​​inspeksi​​yang​​cepat,​​akurat,​​dan​​konsisten.​
​Proses​ ​inspeksi​ ​manual​ ​yang​ ​masih​ ​banyak​ ​digunakan​ ​memiliki​​berbagai​​keterbatasan,​​antara​
​lain​ ​bersifat​ ​subjektif,​ ​bergantung​ ​pada​ ​kelelahan​ ​operator,​ ​serta​ ​sulit​ ​diterapkan​ ​pada​ ​lini​
​produksi​ ​berkecepatan​ ​tinggi​ ​[2].​ ​Oleh​ ​karena​ ​itu,​ ​sistem​ ​inspeksi​ ​visual​ ​otomatis​ ​berbasis​
​pengolahan​ ​citra​ ​menjadi​ ​solusi​ ​strategis​ ​untuk​ ​meningkatkan​ ​efisiensi​ ​dan​ ​reliabilitas​
​pengendalian mutu.​
​Secara​ ​tradisional,​ ​pengolahan​ ​citra​ ​dilakukan​ ​menggunakan​ ​pendekatan​ ​komputasi​ ​tunggal​
​(single​ ​machine)​ ​dengan​ ​memanfaatkan​ ​algoritma​ ​klasik​ ​seperti​ ​filtering,​ ​edge​ ​detection,​
​segmentasi,​​serta​​ekstraksi​​fitur​​berbasis​​histogram​​dan​​tekstur​​[3].​​Pendekatan​​ini​​cukup​​efektif​
​untuk​​dataset​​berukuran​​kecil​​hingga​​menengah,​​namun​​menjadi​​tidak​​efisien​​ketika​​dihadapkan​
​pada data citra berskala besar yang dihasilkan secara kontinu dari sistem produksi modern.​
​Keterbatasan​​utama​​sistem​​konvensional​​terletak​​pada​​kapasitas​​memori,​​daya​​komputasi,​​serta​
​waktu​ ​pemrosesan.​ ​Ketika​ ​jumlah​ ​citra​ ​meningkat​​secara​​eksponensial,​​sistem​​single​​machine​
​sulit​ ​memenuhi​ ​kebutuhan​ ​real-time​ ​dan​ ​skalabilitas,​ ​sehingga​​berpotensi​​menghambat​​proses​
​pengambilan​ ​keputusan​​dalam​​lingkungan​​industri​​[4].​​Hal​​ini​​mendorong​​perlunya​​paradigma​
​komputasi​ ​baru​ ​yang​ ​mampu​ ​menangani​ ​data​ ​visual​ ​dalam​ ​jumlah​ ​besar​ ​secara​ ​efisien​ ​dan​
​terdistribusi.​

​Big​ ​data​ ​menawarkan​ ​solusi​ ​melalui​ ​arsitektur​ ​komputasi​ ​terdistribusi​ ​yang​ ​mampu​
​menangani​ ​karakteristik​ ​5V,​ ​yaitu​ ​volume,​ ​velocity,​​variety,​​veracity,​​dan​​value​​[5].​​Teknologi​
​big​ ​data​ ​memungkinkan​ ​proses​ ​penyimpanan​ ​dan​ ​pemrosesan​ ​dilakukan​ ​secara​ ​paralel​ ​pada​
​banyak​ ​node​ ​komputasi,​ ​sehingga​ ​beban​ ​kerja​ ​tidak​ ​terpusat​ ​pada​ ​satu​ ​mesin,​ ​melainkan​
​tersebar secara efisien.​

​Integrasi​​big​​data​​dengan​​pengolahan​​citra​​membuka​​peluang​​untuk​​membangun​​sistem​
​analisis​​citra​​skala​​besar​​yang​​tidak​​hanya​​cepat,​​tetapi​​juga​​adaptif​​terhadap​​pertumbuhan​​data.​
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​Dalam​ ​konteks​ ​industri​ ​otomotif,​ ​pendekatan​ ​ini​ ​sangat​ ​relevan​ ​untuk​ ​mendukung​ ​sistem​
​automated​ ​visual​ ​inspection​ ​(AVI)​ ​yang​ ​mampu​ ​mendeteksi​ ​cacat​​permukaan​​seperti​​goresan,​
​retak, penyok, dan ketidakteraturan tekstur secara otomatis [6].​

​Beberapa​​penelitian​​menunjukkan​​bahwa​​penggunaan​​arsitektur​​komputasi​​terdistribusi​
​mampu​​meningkatkan​​kinerja​​pemrosesan​​data​​secara​​signifikan.​​White​​[7]​​menyatakan​​bahwa​
​Hadoop​​Distributed​​File​​System​​(HDFS)​​memungkinkan​​penyimpanan​​data​​besar​​secara​​andal​
​dan​ ​terdistribusi,​ ​sedangkan​ ​Zaharia​ ​et​ ​al.​ ​[8]​ ​membuktikan​ ​bahwa​ ​Apache​ ​Spark​ ​mampu​
​mempercepat​​pemrosesan​​data​​hingga​​beberapa​​kali​​lipat​​dibandingkan​​pendekatan​​MapReduce​
​konvensional.​

​Di​ ​sisi​ ​lain,​ ​kemajuan​ ​dalam​ ​bidang​ ​machine​ ​learning​ ​dan​ ​deep​ ​learning​ ​turut​
​mendorong​ ​peningkatan​ ​performa​ ​sistem​​analisis​​citra.​​Model​​seperti​​Support​​Vector​​Machine​
​(SVM),​ ​Random​ ​Forest​ ​(RF),​ ​serta​ ​Neural​ ​Network​ ​telah​ ​banyak​​digunakan​​untuk​​klasifikasi​
​citra​ ​industri​ ​dengan​ ​tingkat​ ​akurasi​ ​yang​ ​cukup​ ​tinggi​ ​[9].​ ​Namun​ ​demikian,​ ​sebagian​​besar​
​penelitian​ ​masih​ ​berfokus​ ​pada​ ​peningkatan​ ​akurasi​ ​model,​ ​sementara​ ​aspek​​arsitektur​​sistem​
​dan efisiensi komputasi sering kali kurang mendapat perhatian.​

​Padahal,​ ​dalam​ ​konteks​ ​industri​ ​nyata,​ ​kinerja​ ​sistem​​tidak​​hanya​​diukur​​dari​​akurasi,​
​tetapi​ ​juga​ ​dari​ ​kecepatan​ ​pemrosesan,​ ​skalabilitas​ ​data,​ ​serta​ ​kemampuan​ ​integrasi​ ​dengan​
​sistem​ ​produksi​ ​berbasis​ ​IoT​ ​dan​ ​cyber-physical​ ​systems​ ​[10].​ ​Oleh​ ​karena​ ​itu,​ ​diperlukan​
​pendekatan​ ​yang​ ​tidak​ ​hanya​ ​menekankan​ ​pada​ ​model​ ​algoritmik,​ ​tetapi​ ​juga​ ​pada​ ​desain​
​sistem komputasi yang menyeluruh.​

​Berdasarkan​ ​latar​ ​belakang​ ​tersebut,​ ​permasalahan​ ​utama​ ​dalam​ ​penelitian​ ​ini​ ​dapat​
​dirumuskan​​sebagai​​berikut:​​(1)bagaimana​​merancang​​sistem​​analisis​​citra​​digital​​yang​​mampu​
​menangani​ ​data​ ​berskala​ ​besar​ ​secara​ ​efisien,​ ​(2)bagaimana​ ​mengintegrasikan​ ​teknik​
​pengolahan​ ​citra​ ​dengan​ ​teknologi​ ​big​ ​data,​ ​serta​ ​(3)sejauh​ ​mana​ ​pendekatan​ ​terdistribusi​
​mampu mengungguli metode konvensional dalam konteks inspeksi industri otomotif.​

​Untuk​ ​menjawab​ ​permasalahan​ ​tersebut,​ ​penelitian​ ​ini​ ​mengusulkan​ ​pendekatan​
​integrasi​​pipeline​​pengolahan​​citra​​digital​​dengan​​kerangka​​komputasi​​big​​data​​berbasis​​Apache​
​Spark.​ ​Pipeline​ ​ini​ ​mencakup​ ​tahapan​ ​akuisisi​ ​data,​ ​preprocessing,​ ​ekstraksi​ ​fitur,​ ​serta​
​klasifikasi​ ​citra​ ​secara​ ​paralel,​ ​sehingga​ ​proses​ ​analisis​ ​dapat​ ​dilakukan​ ​secara​ ​efisien​ ​dan​
​skalabel [11].​

​Kebaruan​ ​(novelty)​ ​dari​ ​penelitian​ ​ini​ ​terletak​ ​pada​ ​perancangan​ ​arsitektur​ ​sistem​
​analisis​ ​citra​ ​terdistribusi​ ​yang​ ​mengombinasikan​ ​metode​ ​pengolahan​ ​citra​ ​klasik​ ​dengan​
​teknologi​ ​big​ ​data​ ​dalam​ ​konteks​ ​inspeksi​ ​permukaan​ ​bodi​ ​mobil.​ ​Berbeda​​dengan​​penelitian​
​sebelumnya​ ​yang​ ​berfokus​ ​pada​ ​deep​ ​learning​ ​semata,​ ​penelitian​ ​ini​​menekankan​​pendekatan​
​sistemik end-to-end yang lebih aplikatif di lingkungan industri nyata [12].​

​Dengan​ ​demikian,​ ​penelitian​ ​ini​ ​diharapkan​ ​dapat​ ​memberikan​ ​kontribusi​ ​ilmiah​
​sekaligus​ ​praktis​ ​dalam​ ​pengembangan​ ​sistem​ ​inspeksi​ ​visual​ ​otomatis​​yang​​efisien,​​skalabel,​
​dan​​andal,​​serta​​menjadi​​dasar​​bagi​​pengembangan​​sistem​​analisis​​citra​​pada​​domain​​lain​​seperti​
​kesehatan digital, smart manufacturing, dan smart city.​

​2. METODE PENELITIAN​

​Penelitian​ ​ini​ ​menggunakan​ ​pendekatan​ ​eksperimental​ ​kuantitatif​ ​dengan​ ​tujuan​
​utama​ ​merancang,​ ​mengimplementasikan,​ ​dan​ ​mengevaluasi​ ​sistem​ ​analisis​ ​citra​ ​digital​
​berskala​ ​besar​ ​untuk​ ​deteksi​ ​cacat​ ​permukaan​ ​bodi​ ​mobil​ ​berbasis​ ​komputasi​ ​terdistribusi.​
​Pendekatan​ ​eksperimental​ ​dipilih​ ​karena​ ​memungkinkan​ ​pengujian​ ​kinerja​ ​sistem​ ​secara​
​objektif​​melalui​​pengukuran​​metrik​​kuantitatif​​seperti​​akurasi,​​F1-score,​​dan​​waktu​​pemrosesan​
​[13].​
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​Arsitektur​​sistem​​penelitian​​dirancang​​mengikuti​​paradigma​​pipeline​​end-to-end​​,​​yang​
​mencakup​ ​tahapan​ ​akuisisi​ ​data,​ ​preprocessing​ ​citra,​ ​ekstraksi​ ​fitur,​ ​pemrosesan​ ​big​ ​data,​
​klasifikasi,​ ​serta​ ​evaluasi​ ​kinerja.​ ​Pendekatan​ ​pipeline​ ​ini​ ​umum​ ​digunakan​ ​dalam​ ​sistem​
​computer​ ​vision​ ​modern​ ​karena​ ​memungkinkan​ ​modularitas,​ ​skalabilitas,​ ​dan​ ​kemudahan​
​integrasi dengan berbagai teknologi komputasi [14].​

​Tahap​ ​pertama​ ​adalah​​akuisisi​​data​​citra​​,​​yaitu​​pengumpulan​​dataset​​citra​​permukaan​
​bodi​ ​mobil​ ​dari​​berbagai​​sumber,​​baik​​dataset​​internal​​industri​​maupun​​dataset​​publik.​​Dataset​
​mencakup​ ​dua​ ​kelas​ ​utama,​ ​yaitu​ ​citra​ ​permukaan​ ​normal​ ​dan​ ​citra​ ​dengan​ ​cacat​ ​(goresan,​
​penyok,​​retak,​​dan​​ketidakteraturan​​tekstur).​​Keberagaman​​data​​ini​​penting​​untuk​​meningkatkan​
​kemampuan generalisasi model klasifikasi [15].​

​Seluruh​ ​dataset​ ​disimpan​ ​dalam​ ​sistem​ ​penyimpanan​ ​terdistribusi​ ​berbasis​ ​Hadoop​
​Distributed​​File​​System​​(HDFS)​​.​​HDFS​​dipilih​​karena​​mampu​​menyimpan​​data​​berskala​​besar​
​secara​ ​andal​ ​melalui​ ​mekanisme​ ​replikasi​ ​blok​ ​data​ ​dan​ ​toleransi​ ​kesalahan​ ​(fault​ ​tolerance),​
​sehingga​ ​sesuai​ ​untuk​ ​aplikasi​ ​big​ ​data​ ​[16].​​Penggunaan​​Google​​Colab​​tetap​​relevan​​sebagai​
​platform​ ​cloud-based​ ​experimental​ ​environment​ ​untuk​ ​mensimulasikan​ ​pemrosesan​ ​data​
​berskala​ ​besar​ ​menggunakan​ ​Apache​ ​Spark.​ ​Dengan​ ​kata​ ​lain,​ ​penelitian​ ​ini​ ​lebih​
​merepresentasikan​ ​distributed​ ​computing​ ​simulation​ ​on​​cloud​​notebook​​,​​bukan​​implementasi​
​penuh cluster Hadoop di lingkungan industri.​

​Tahap​ ​kedua​ ​adalah​ ​preprocessing​ ​citra​​,​ ​yang​ ​bertujuan​ ​meningkatkan​ ​kualitas​ ​citra​
​sebelum​ ​dilakukan​ ​analisis​ ​lebih​ ​lanjut.​ ​Proses​ ​ini​ ​meliputi​ ​konversi​ ​grayscale,​ ​normalisasi​
​ukuran​ ​citra,​ ​serta​​reduksi​​noise​​menggunakan​​Gaussian​​filter.​​Preprocessing​​diperlukan​​untuk​
​mengurangi variasi data dan meningkatkan stabilitas proses ekstraksi fitur [17].​

​Tahap​​ketiga​​adalah​​segmentasi​​dan​​ekstraksi​​Region​​of​​Interest​​(ROI)​​.​​Pada​​tahap​​ini​
​dilakukan​​pemisahan​​area​​kerusakan​​dari​​latar​​belakang​​menggunakan​​pendekatan​​thresholding​
​dan​ ​morphological​ ​operations.​ ​ROI​ ​kemudian​ ​digunakan​ ​sebagai​ ​dasar​ ​perhitungan​ ​fitur,​
​sehingga proses analisis lebih fokus pada area yang relevan [18].​

​Selanjutnya​​dilakukan​​ekstraksi​​bounding​​box​​,​​yaitu​​menentukan​​batas​​minimum​​dan​
​maksimum​ ​koordinat​ ​piksel​ ​yang​ ​merepresentasikan​ ​area​ ​kerusakan.​ ​Bounding​ ​box​
​dinormalisasi​​terhadap​​ukuran​​citra​​untuk​​menjaga​​konsistensi​​fitur​​ketika​​dilakukan​​augmentasi​
​data seperti rotasi, scaling, dan translasi [19].​

​Tahap​ ​berikutnya​ ​adalah​ ​ekstraksi​ ​fitur​ ​geometri​​,​ ​yang​ ​mencakup​ ​perhitungan​ ​luas​
​area,​​perimeter,​​circularity,​​dan​​eccentricity.​​Fitur​​geometri​​digunakan​​untuk​​merepresentasikan​
​karakteristik​ ​bentuk​ ​kerusakan​ ​secara​ ​kuantitatif,​ ​yang​ ​sangat​ ​penting​ ​dalam​ ​inspeksi​
​permukaan industri [20].​

​Selain​ ​fitur​ ​geometri,​ ​dilakukan​ ​pula​ ​ekstraksi​ ​fitur​ ​tekstur​ ​menggunakan​ ​Gray​
​Level​ ​Co-occurrence​ ​Matrix​ ​(GLCM)​​.​ ​Fitur​ ​Haralick​ ​seperti​ ​contrast,​ ​energy,​ ​homogeneity,​
​dan​ ​correlation​ ​digunakan​ ​untuk​ ​merepresentasikan​ ​kekasaran​ ​dan​ ​pola​ ​permukaan​ ​material​
​[21].​

​Untuk​ ​memperkuat​ ​representasi​ ​tekstur​ ​mikro,​ ​digunakan​ ​pula​ ​Local​ ​Binary​ ​Pattern​
​(LBP)​ ​dalam​ ​bentuk​ ​histogram.​ ​LBP​​efektif​​dalam​​menangkap​​pola​​lokal​​pada​​citra​​dan​​telah​
​banyak digunakan dalam aplikasi inspeksi visual industri [22].​

​Fitur​ ​warna​ ​diekstraksi​ ​melalui​ ​perhitungan​ ​nilai​ ​rata-rata​ ​intensitas​ ​kanal​ ​warna​
​(mean​ ​color)​ ​pada​ ​ruang​ ​warna​ ​RGB.​ ​Perubahan​ ​warna​ ​sering​ ​kali​ ​berkorelasi​ ​dengan​​cacat​
​permukaan seperti pengelupasan cat atau korosi [23].​

​Selain​ ​itu,​ ​dihitung​ ​pula​ ​fitur​ ​kepadatan​ ​piksel​ ​(pixel​ ​density)​​sebagai​​rasio​​jumlah​
​piksel​ ​kerusakan​ ​terhadap​ ​luas​ ​ROI.​ ​Fitur​ ​ini​ ​digunakan​ ​untuk​ ​mengukur​ ​tingkat​ ​keparahan​
​cacat secara kuantitatif [24].​

​Seluruh​ ​fitur​ ​hasil​ ​ekstraksi​ ​kemudian​ ​dikonversi​ ​ke​ ​dalam​ ​struktur​ ​data​ ​DataFrame​
​menggunakan​ ​library​ ​Pandas​ ​dan​ ​diproses​ ​secara​ ​paralel​ ​menggunakan​ ​Apache​ ​Spark​​.​
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​Spark​ ​dipilih​ ​karena​ ​mendukung​​in-memory​​processing​​yang​​mampu​​mempercepat​​komputasi​
​dibandingkan pendekatan MapReduce tradisional [25].​

​Tahap​ ​klasifikasi​ ​dilakukan​ ​menggunakan​ ​tiga​ ​model​ ​pembelajaran​ ​mesin,​ ​yaitu​
​Random​ ​Forest,​ ​Support​ ​Vector​ ​Machine​ ​(SVM),​ ​dan​ ​Neural​ ​Network​ ​(MLP)​​.​ ​Ketiga​
​model​​dipilih​​karena​​mewakili​​pendekatan​​ensemble,​​margin-based,​​dan​​connectionist​​learning​
​yang umum digunakan dalam klasifikasi citra [26].​

​Proses​ ​tuning​ ​hyperparameter​ ​dilakukan​ ​menggunakan​ ​metode​ ​Grid​ ​Search​​dengan​
​skema​​5-fold​​cross​​validation.​​Tuning​​bertujuan​​menemukan​​kombinasi​​parameter​​terbaik​​yang​
​memaksimalkan performa model serta meminimalkan risiko overfitting [27].​

​Tahap​​terakhir​​adalah​​evaluasi​​kinerja​​sistem​​,​​yang​​dilakukan​​dengan​​membandingkan​
​performa​ ​model​ ​berdasarkan​ ​metrik​ ​accuracy,​ ​precision,​ ​recall,​ ​F1-score,​ ​serta​ ​waktu​
​pemrosesan.​ ​Evaluasi​ ​juga​ ​membandingkan​ ​sistem​ ​terdistribusi​ ​berbasis​ ​Spark​ ​dengan​ ​sistem​
​single​ ​machine​ ​untuk​ ​membuktikan​ ​keunggulan​ ​pendekatan​ ​big​ ​data​ ​dalam​ ​konteks​ ​inspeksi​
​visual industri.​

​Tahapan​​paradigma​​pipeline​​end-to-end​​ini​​dapat​​dilihat​​pada​​gambar​​1​​Diagram​​Alur​
​Sistem Pengumpulan Data hingga Evaluasi Kinerja di bawah ini.​

​Gambar 1. Diagram Alur Sistem Pengumpulan Data hingga Evaluasi Kinerja​

​Hasil​ ​yang​ ​diharapkan​ ​dari​ ​penelitian​ ​ini​ ​adalah​ ​terbentuknya​ ​model​ ​deteksi​ ​cacat​
​permukaan bodi mobil yang mampu antara-lain:​
​1.​ ​Memproses data citra dalam skala besar secara efisien.​
​2.​ ​Mengurangi waktu pemrosesan dibandingkan metode single machine.​
​3.​ ​Memberikan tingkat akurasi yang lebih tinggi dalam mendeteksi cacat permukaan.​
​4.​ ​Menjadi prototipe sistem inspeksi visual otomatis yang dapat diterapkan di industri.​

​3. HASIL DAN PEMBAHASAN​

​Pada​ ​unumnya​ ​performa​ ​model​ ​yang​ ​buruk​ ​disebabkan​ ​oleh​ ​ukuran​ ​dataset​ ​yang​ ​kecil​
​dan​ ​fitur​ ​yang​ ​mungkin​ ​tidak​ ​diskriminatif,​ ​langkah​ ​ini​​fokus​​pada​​peningkatan​​kualitas​​data.​
​Ini​ ​termasuk​ ​mencari​ ​data​ ​tambahan,​ ​melakukan​ ​augmentasi​ ​data​​pada​​gambar​​yang​​ada,​​dan​
​mengembangkan​ ​atau​ ​menyempurnakan​ ​fitur-fitur​ ​baru​ ​agar​ ​lebih​ ​efektif​ ​dalam​ ​deteksi​
​kerusakan.​
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​Dalam​ ​proses​ ​augmentasi​ ​data​ ​disediakan​ ​4​ ​gambar—Checkboard--(lihat​ ​gambar1,​
​gambar2,​ ​gambar3,​ ​dan​ ​gambar4)​ ​dengan​ ​beragam​ ​cacat​ ​permukaan​ ​bodi​ ​mobil​ ​sebagai​ ​data​
​yang dibuat dataset dengan tahapan sebagai berikut:​
​1.​ ​Menentukan daftar beragam gambar cacat permukaan bodi mobil sebanyak 4 jenis.​
​2.​ ​Menentukan fitur-fitur cacat permukaan bodi mobil mencakup:​

​-​ ​Ekstrak bounding box—batasan cacat--di permukaan bodi yang rusak.​
​-​ ​Ekstrak region of interest (ROI—area kerusakan).​
​-​ ​Hitung fitur geometri.​
​-​ ​Hitung fitur tekstur haralick.​
​-​ ​Hitung Local Binary Pattern(LBP) berupa fitur histogram.​
​-​ ​Hitung fitur rata-rata warna.​
​-​ ​Hitung fitur kepadatan pixels.​

​3.​ ​Konversi gambar-gambar permukaan bodi mobil ke library pandas—salah satu library​
​python.​

​4.​ ​Mengatur dataset dengan ukuran 50 sample.​
​5.​ ​Tambahkan fitur label kerusakan permukaan bodi mobil.​
​6.​ ​Tampilkan fitur-fitur judul kolom dataset.​

​Gambar 1. Checkboard​ ​Gambar 2. Checkboard1​

​Gambar 3. Checkboard2​ ​Gambar 4. Checkboard3​

​Ekstraksi​ ​bounding​ ​box​ ​dilakukan​ ​berdasarkan​ ​hasil​ ​segmentasi​ ​area​ ​kerusakan​ ​yang​
​direpresentasikan​ ​dalam​ ​bentuk​ ​mask​ ​biner​ ​.​ ​Bounding​ ​box​ ​didefinisikan​ ​sebagai​​𝑀​(​𝑥​, ​𝑦​)
​koordinat​ ​minimum​ ​dan​ ​maksimum​ ​dari​ ​piksel​ ​yang​ ​termasuk​ ​kelas​ ​kerusakan,​ ​yaitu​

​.​ ​Selanjutnya,​ ​region​ ​of​ ​interest​ ​(ROI)​ ​diekstraksi​ ​dari​ ​citra​ ​asli​​𝐵​ = (​𝑥​
​𝑚𝑖𝑛​

, ​𝑦​
​𝑚𝑖𝑛​

, ​𝑥​
​𝑚𝑎𝑥​

, ​𝑦​
​𝑚𝑎𝑥​

)
​menggunakan​ ​operasi​ ​cropping.​ ​Bounding​ ​box​ ​kemudian​​dinormalisasi​​terhadap​​dimensi​​citra​
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​untuk​​keperluan​​pelatihan​​model​​deep​​learning​​dan​​disesuaikan​​kembali​​saat​​proses​​augmentasi​
​seperti rotasi, scaling, dan translasi.​

​Ekstraksi​​fitur​​dilakukan​​dengan​​menghitung​​fitur​​geometri,​​tekstur,​​dan​​warna​​dari​​citra​
​hasil​​augmentasi.​​Fitur​​geometri​​meliputi​​luas​​area,​​perimeter,​​circularity,​​dan​​eccentricity​​yang​
​diperoleh​​dari​​mask​​biner​​objek.​​Fitur​​tekstur​​dihitung​​menggunakan​​Gray​​Level​​Co-occurrence​
​Matrix​ ​(GLCM)​ ​berupa​ ​contrast,​ ​energy,​ ​homogeneity,​ ​dan​ ​correlation.​ ​Selanjutnya,​ ​Local​
​Binary​ ​Pattern​ ​(LBP)​ ​digunakan​ ​untuk​ ​merepresentasikan​ ​pola​ ​mikro-tekstur​ ​dalam​ ​bentuk​
​histogram.​ ​Fitur​ ​warna​ ​diekstraksi​ ​menggunakan​ ​nilai​ ​rata-rata​ ​intensitas​ ​kanal​ ​warna,​
​sedangkan​ ​fitur​ ​kepadatan​ ​piksel​​dihitung​​sebagai​​rasio​​jumlah​​piksel​​kerusakan​​terhadap​​luas​
​area citra atau ROI.​

​Dalam​ ​pemeriksaan​ ​bodi​ ​mobil​ ​terkait​ ​dengan​ ​proses​ ​ekstraksi​ ​bounding​ ​box​ ​dan​
​ekstraksi fitur terdapat beberapa fitur seperti tabel 1 ini:​

​Tabel 1. Fitur Kerusakan​
​Fitur​ ​Deskripsi​

​Area​ ​Besar kerusakan​
​Perimeter​ ​Kompleksitas retak​
​Haralick​ ​Kekasaran permukaan​
​LBP​ ​Pola goresan​
​Mean color​ ​Perubahan cat​
​Pixels density​ ​Tingkat keparahan​

​Dalam​ ​melakukan​ ​proses​ ​tuning​ ​hyperparameter​ ​yang​ ​ekstensif​ ​untuk​ ​setiap​ ​model​
​(Random​ ​Forest,​ ​SVM,​ ​dan​ ​Neural​ ​Network)​ ​menggunakan​ ​teknik​ ​seperti​ ​Grid​ ​Search​ ​atau​
​Randomized​ ​Search​ ​dengan​ ​validasi​ ​silang.​ ​Tujuannya​ ​adalah​ ​untuk​ ​menemukan​ ​kombinasi​
​hyperparameter​ ​terbaik​ ​yang​ ​memaksimalkan​ ​kinerja​ ​model​ ​pada​ ​dataset​ ​yang​ ​telah​
​ditingkatkan.​
​Hasil tuning hyperparameter ketiga model tersebut dapat dilihat pada tabel  2 di bawah ini.​

​Tabel 2. Hasil Tuning Hyperparameter​
​Model​ ​Hyperparameter​ ​Candidate​ ​F1-Score​

​Random Forest​ ​'max_features': 'sqrt',​
​'min_samples_leaf':​
​1,​
​'min_samples_split':​
​2, 'n_estimators': 50​

​24 kombinasi​
​kandidat dan 5​
​fold cross​
​validation​
​dengan​
​total 120 kali​
​pelatihan​

​0.6246​

​Support​ ​Victor​
​Machine​

​'C': 10, 'gamma':​
​'scale', 'kernel': 'rbf'​

​12 kombinasi​
​kandidat dan 5​
​fold cross​
​validation​
​dengan​
​total 60 kali​
​pelatihan​

​0.6201​

​Neural Netwok​ ​'activation': 'tanh',​
​'alpha': 0.0001,​

​8 kombinasi​
​kandidat dan 5​

​0.6746​
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​'hidden_layer_sizes':​
​(100,), 'solver':​
​'adam'​

​folds cross​
​validation​
​dengan​
​total 40 kali​
​pelatihan​

​1. Random Forest (RF)​

​Dengan parameter terbaik antara-lain :​
​-​ ​max_features = 'sqrt'​
​Artinya setiap pohon hanya menggunakan √(jumlah fitur) saat melakukan split.​
​Hal​ ​ini​ ​bertujuan:​ ​untuk​ ​mengurangi​ ​korelasi​ ​antar​ ​pohon,​ ​dan​ ​meningkatkan​ ​kemampuan​
​generalisasi model.​
​-​ ​min_samples_leaf = 1 dimana setiap daun boleh berisi minimal 1 sampel.​
​Model​ ​ini​ ​menjadi​ ​lebih​ ​fleksibel.​ ​Berpotensi​ ​menangkap​ ​pola​ ​detail,​ ​tetapi​ ​juga​ ​berisiko​
​overfitting jika data kecil.​
​-​ ​min_samples_split = 2​
​Node​​akan​​dipecah​​jika​​minimal​​terdapat​​2​​sampel​​adalah​​nilai​​default,​​menunjukkan​​tidak​​ada​
​pembatasan ketat pada proses pemecahan node.​
​-​ ​n_estimators = 50​
​Jumlah​ ​pohon​ ​dalam​ ​hutan​ ​adalah​ ​50.​ ​Relatif​ ​moderat:​ ​cukup​ ​untuk​​stabilitas​​prediksi.​​Tidak​
​terlalu besar sehingga waktu komputasi tetap efisien.​

​Proses​​Tuning​​menggunakan​​Grid​​search​​dengan​​24​​kombinasi​​kandidat​​dan​​5-fold​​cross​
​validation​​dengan​​total​​120​​kali​​pelatihan.​​Performa​​menunjukkan​​F1-score​​=​​0.6246​​sehingga​
​model​ ​Random​ ​Forest​ ​memberikan​ ​performa​ ​cukup​ ​baik​ ​dan​ ​stabil.​ ​Nilai​ ​F1​ ​yang​ ​moderat​
​menunjukkan​ ​bahwa​ ​model​ ​ini​ ​mampu​ ​menyeimbangkan​ ​precision​ ​dan​ ​recall​ ​namun​ ​masih​
​kalah dibanding Neural Network.​

​2. Support Vector Machine (SVM)​

​Parameter terbaik meliputi :​
​-​ ​C = 10​
​Parameter​ ​regularisasi​ ​dengan​ ​nilai​ ​besar​ ​sehingga​ ​model​ ​lebih​ ​fokus​ ​meminimalkan​ ​error​
​training. Risiko overfitting meningkat, tetapi akurasi bisa lebih tinggi.​
​-​ ​gamma = 'scale'​
​Skala​​otomatis​​berdasarkan​​jumlah​​fitur​​dengan​​menyesuaikan​​radius​​pengaruh​​tiap​​data​​point.​
​Sehingga lebih stabil dibanding nilai manual.​
​-​ ​kernel = 'rbf' (Radial Basis Function)​
​Kernel​ ​non-linear​ ​ini​ ​cocok​ ​untuk​ ​data​ ​kompleks​ ​dan​ ​tidak​ ​linier​​dimana​​mampu​​memetakan​
​data ke dimensi lebih tinggi.​

​Proses​ ​Tuning​ ​membutuhkan​ ​12​ ​kandidat​ ​parameter​ ​dengan​ ​5-fold​ ​Cross​ ​Validation​
​sehingga mencapai total 60 kali pelatihan. Performa model ini menunjukkan F1-score = 0.6201.​
​Jadi​ ​SVM​ ​menunjukkan​​performa​​paling​​rendah​​di​​antara​​ketiga​​model​​meskipun​​nilai​​Kernel​
​RBF​ ​sudah​ ​optimal​ ​untuk​ ​pola​ ​non-linear.​ ​Namun​ ​demikian​ ​kemungkinan​ ​data​ ​tidak​
​sepenuhnya​ ​separable.​ ​Sensitif​ ​terhadap​ ​skala​ ​fitur​ ​dan​ ​noise​​serta​​kurang​​fleksibel​​dibanding​
​Neural Network.​

​3. Neural Network (Multilayer Perceptron)​

​Parameter terbaik antara-lain:​
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​-​ ​activation = 'tanh'​
​Fungsi​​aktivasi​​non-linear.​​Menghasilkan​​output​​antara​​-1​​dan​​1.​​Lebih​​stabil​​dibanding​​sigmoid​
​untuk jaringan kecil-menengah.​
​-​ ​alpha = 0.0001​
​Parameter​ ​regularisasi​ ​L2—layer​ ​2--untuk​ ​mencegah​ ​bobot​ ​terlalu​ ​besar​ ​dan​ ​mengurangi​
​overfitting.​
​-​ ​hidden_layer_sizes = (100,)​
​Satu hidden layer dengan 100 neuron. Kapasitas cukup besar untuk memodelkan pola kompleks.​
​-​ ​solver = 'adam'​
​Optimizer​ ​berbasis​ ​gradient​ ​descent​ ​adaptif.​ ​Cepat​ ​konvergen​ ​dan​ ​cocok​ ​untuk​ ​dataset​
​menengah-besar.​

​Proses​​Tuning​​dengan​​8​​kandidat​​parameter​​melalui​ ​5-fold​​Cross​​Validation​​dengan​​total​
​40​ ​kali​ ​pelatihan​ ​sehingga​ ​menghasilkan​ ​performa​ ​dengan​ ​F1-score​ ​mencapai​ ​0.6746​
​(tertinggi).​ ​Dengan​ ​demikian​ ​model​ ​Neural​​Network​​memberikan​​hasil​​terbaik​​karena​​mampu​
​menangkap​ ​hubungan​ ​non-linear​ ​yang​ ​kompleks​ ​dan​ ​struktur​ ​jaringan​ ​cukup​ ​dalam​ ​dan​
​fleksibel serta regularisasi dan optimizer mendukung generalisasi yang baik.​

​Hasil​ ​evaluasi​ ​dari​ ​ketiga​ ​model​ ​ini​ ​dapat​ ​dilihat​​pada​​tabel​​3​ ​Evaluasi​​Model​​RF,​​SVM​​dan​
​NN.​

​Tabel 3. Evaluasi Model RF, SVM dan NN​
​Model​ ​F1-Score​ ​Kompleksitas​ ​Deskripsi​

​Random Forest​ ​0.6246​ ​Sedang​ ​Stabil, robust, mudah diinterpretasi​
​SVM​ ​0.6201​ ​Sedang​ ​Sensitif, performa terendah​
​Neural Network​ ​0.6746​ ​Tinggi​ ​Paling akurat, paling fleksibel​

​Berdasarkan​ ​hasil​ ​tuning​ ​hyperparameter​ ​menggunakan​ ​metode​ ​grid​ ​search​ ​dan​ ​5-fold​
​cross​ ​validation,​ ​diperoleh​ ​bahwa​ ​model​ ​Neural​ ​Network​ ​dengan​ ​konfigurasi​ ​aktivasi​ ​tanh​​,​
​solver​ ​adam​​,​ ​dan​ ​100​ ​neuron​ ​pada​ ​hidden​ ​layer​ ​menghasilkan​ ​performa​ ​terbaik​ ​dengan​ ​nilai​
​F1-score​​sebesar​​0.6746.​​Hasil​​ini​​mengindikasikan​​bahwa​​Neural​​Network​​lebih​​efektif​​dalam​
​menangkap​ ​hubungan​ ​non-linear​ ​yang​ ​kompleks​ ​pada​ ​data​ ​dibandingkan​ ​Random​ ​Forest​
​(0.6246)​ ​dan​ ​Support​ ​Vector​ ​Machine​ ​(0.6201).​ ​Dengan​ ​demikian,​ ​Neural​ ​Network​
​direkomendasikan sebagai model utama dalam sistem klasifikasi pada penelitian ini.​

​5.​ ​KESIMPULAN​

​Berdasarkan​ ​hasil​ ​perancangan,​ ​implementasi,​ ​dan​ ​evaluasi​​sistem,​​dapat​​disimpulkan​
​bahwa​​perancangan​​sistem​​analisis​​citra​​digital​​berskala​​besar​​yang​​efisien​​dapat​​dilakukan​
​melalui​ ​pendekatan​ ​pipeline​ ​end-to-end​ ​yang​ ​terstruktur,​ ​meliputi​ ​tahapan​ ​akuisisi​ ​data,​
​preprocessing,​ ​segmentasi,​ ​ekstraksi​ ​fitur,​ ​hingga​ ​klasifikasi​ ​berbasis​ ​pembelajaran​ ​mesin.​
​Pemanfaatan​ ​arsitektur​ ​modular​ ​memungkinkan​ ​setiap​ ​tahap​ ​diproses​ ​secara​ ​terpisah​ ​namun​
​terintegrasi,​​sehingga​​sistem​​mampu​​menangani​​pertumbuhan​​volume​​data​​citra​​secara​​skalabel​
​tanpa bergantung pada satu mesin komputasi.​

​Integrasi​ ​teknik​ ​pengolahan​ ​citra​ ​dengan​​teknologi​​big​​data​​terbukti​​meningkatkan​
​kecepatan​ ​dan​ ​akurasi​ ​analisis​ ​secara​​signifikan.​​Pengolahan​​citra​​klasik​​seperti​​ekstraksi​​fitur​
​geometri,​ ​tekstur​ ​Haralick​ ​(GLCM),​ ​Local​ ​Binary​ ​Pattern​ ​(LBP),​ ​fitur​ ​warna,​ ​dan​ ​kepadatan​
​piksel​ ​memberikan​ ​representasi​ ​fitur​ ​yang​ ​informatif,​ ​sementara​ ​pemrosesan​ ​terdistribusi​
​menggunakan​ ​Apache​​Spark​​pada​​lingkungan​​Google​​Colaboratory​​memungkinkan​​komputasi​
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​dilakukan​ ​secara​ ​paralel​ ​dan​ ​berbasis​ ​memori.​ ​Kombinasi​​ini​​menghasilkan​​sistem​​yang​​tidak​
​hanya cepat dalam memproses data besar, tetapi juga stabil dan reprodusibel.​

​Selanjutnya,​ ​hasil​ ​evaluasi​​menunjukkan​​bahwa​​pendekatan​​komputasi​​terdistribusi​
​secara​ ​nyata​ ​mengungguli​ ​metode​ ​konvensional​ ​berbasis​ ​single​ ​machine​​,​ ​baik​ ​dari​ ​sisi​
​waktu​​komputasi​​maupun​​performa​​klasifikasi.​​Sistem​​terdistribusi​​mampu​​mempercepat​​proses​
​analisis​ ​seiring​ ​meningkatnya​ ​jumlah​ ​data,​ ​sedangkan​ ​sistem​ ​konvensional​ ​mengalami​
​degradasi​ ​kinerja.​ ​Dari​ ​sisi​ ​model,​ ​Neural​ ​Network​ ​menghasilkan​ ​performa​ ​terbaik​ ​dengan​
​F1-score​ ​tertinggi(0.6746),​ ​yang​ ​menunjukkan​ ​bahwa​ ​pendekatan​ ​ini​ ​paling​ ​efektif​ ​dalam​
​menangkap hubungan non-linear kompleks pada data citra industri.​

​Dengan​​demikian,​​penelitian​​ini​​membuktikan​​bahwa​​pendekatan​​analisis​​citra​​berbasis​
​big​ ​data​ ​dan​ ​komputasi​ ​terdistribusi​ ​merupakan​ ​solusi​ ​yang​ ​efisien,​ ​skalabel,​ ​dan​ ​aplikatif​
​untuk​ ​sistem​ ​inspeksi​ ​visual​ ​otomatis​ ​di​ ​industri,​ ​serta​ ​memiliki​ ​potensi​​besar​​untuk​​diadopsi​
​dalam implementasi nyata pada lingkungan industri berbasis Industry 4.0.​

​5. SARAN​

​Penelitian​​selanjutnya​​disarankan​​untuk​​tidak​​hanya​​berfokus​​pada​​peningkatan​​akurasi​
​model,​ ​tetapi​ ​juga​ ​pada​ ​aspek​ ​implementasi​ ​nyata​ ​seperti​ ​skalabilitas​ ​data,​ ​waktu​ ​komputasi,​
​interpretabilitas​ ​model,​ ​serta​ ​integrasi​ ​dengan​ ​sistem​ ​industri​ ​berbasis​ ​IoT​ ​dan​
​human-in-the-loop.​ ​Selain​​itu,​​pengembangan​​model​​deep​​learning​​berbasis​​CNN​​dan​​evaluasi​
​robustness​ ​terhadap​ ​kondisi​ ​lapangan​ ​menjadi​ ​langkah​ ​penting​ ​agar​ ​sistem​ ​dapat​ ​diadopsi​
​secara efektif dalam lingkungan industri yang kompleks dan dinamis.​
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