BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN

51  Kesimpulan
Dari hasil penelitian ini dapat diambil kesimpulan sebagai berikut:

1. Arsitektur U-Net lebih tinggi dibandingkan arsitektur

DeepLabV3+ untuk Klasifikasi biner (retak/tidak retak) pada skripsi ini

berperforma

dengan detail parameter evaluasi sebagai berikut:
Tabel 5.1 Nilai akurasi, F1, precision, dan recall untuk arsitektur U-Net dan

DeepLabV3+
U-Net

Yang et al (2018) Dataset pribadi Dataset gabungan
Akurasi 96,26% 92,52% 96,13%
F1 82,34% 74,18% 79,60%
Precision 90,23% 99,88% 89,13%
Recall 75,43 21,77% 71,43%

DeepLabV3+

Yang et al (2018) Dataset pribadi Dataset gabungan
Akurasi 95,90% 92,50% 95,78%
F1 78,04% 72,71% 76,49%
Precision 86,15% 99,38% 83,93%
Recall 71,78% 22,69% 73,40%

2. Arsitektur U-Net lebih mampu mendeteksi retak yang tipis dibandingkan
arsitektur DeepLabV3+,
3. Hasil pengujian memperlihatkan bahwa performa neural network sangat

tergantung dari jumlah dan kualitas dataset pelatihan yang dipakai. Hasil

pengujian dapat dilihat di subbab 4.2,



4. Penggunaan dataset pribadi yang terdiri dari foto-foto beton berongga dari uji
silinder menunjukkan bahwa neural network mampu untuk membedakan
antara rongga dengan retak,

5. Arsitektur U-Net dan DeepLabV3+ dengan semua jenis dataset pelatihan
yang dipakai memiliki rentang hyperparameter learning rate (kecepatan
langkah pembelajaran) optimal diantara 1e-3 dan 1le-4 dengan batch size 8.
Rangkuman dari hyperparameter yang dipakai untuk melatih neural network
adalah sebagai berikut:

Tabel 5.2 Hyperparameter untuk arsitektur U-Net dan DeepLabV3+

U-Net
Yang et al (2018) | Dataset pribadi | Dataset gabungan
Learning rate 4e-4 Te-4 S5e-4
Batch size 8 8 8
DeepLabV3+
Yang et al (2018) | Dataset pribadi [ Dataset gabungan
Learning rate 5e-4 5e-4 5e-4
Batch size 8 8 8

6. Metode pengukuran lebar dan panjang retak menggunakan medial axis
transform memiliki hasil yang cukup akurat, namun diperlukan konversi dari
satuan piksel ke satuan nyata untuk tahap inspeksi selanjutnya. Konversi dari
satuan piksel ke satuan nyata dapat dilakukan dengan integrasi sensor
jarak/proximity sensor dengan program neural network. Namun, karena
keterbatasan waktu pengerjaan skripsi dan kebutuhan perangkat keras yang

cukup mahal, proses konversi ini belum bisa dilakukan pada skripsi ini.

5.2 Saran
Saran penulis untuk skripsi ini adalah sebagai berikut:

1. Dataset pelatihan dengan kualitas dan variasi yang baik dapat ditambah untuk

meningkatkan performa neural network,



Diperlukan proses pelatihan dan pemilihan hyperparameter yang tepat agar
neural network dapat mengeluarkakn hasil yang diinginkan,

. Studi perbandingan antara arsitektur U-Net dan DeeplLabV3+ untuk
mendeteksi retak dapat ditinjau lebih jauh. Kedua arsitektur dapat ditinjau
lebih lanjut dari segi jumlah parameter, backbone, optimizer, loss function,
dan fungsi aktivasi untuk dipelajari pengaruhnya satu sama lain,

. Jika perangkat keras sensor jarak tersedia, konversi satuan piksel ke satuan
nyata dapat ditinjau lebih lanjut,

Pada studi selanjutnya, neural network dapat dirancang untuk membedakan
berbagai jenis kerusakan seperti spalling, void, dan corrosion.
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