SKRIPSI

DETEKSI RETAK PADA PERMUKAAN BETON
MENGGUNAKAN CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK

PATRICK NICHOLAS HADINATA
NPM : 2017410205

PEMBIMBING: Dr. Djoni Simanta, Ir., M.T.

KO-PEMBIMBING: Liyanto Eddy, Ph.D.

UNIVERSITAS KATOLIK PARAHYANGAN

FAKULTAS TEKNIK PROGRAM STUDI TEKNIK SIPIL
(Terakreditasi Berdasarkan SK BAN-PT Nomor: 227/SK/BAN-PT/AK-XV1/S/X1/2013)

BANDUNG
JANUARI 2021






SKRIPSI

DETEKSI RETAK PADA PERMUKAAN BETON
MENGGUNAKAN CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK

PATRICK NICHOLAS HADINATA
NPM : 2017410205

PEMBIMBING: Dr. Djoni Simanta, Ir., M.T.

KO-PEMBIMBING: Liyanto Eddy, Ph.D.

UNIVERSITAS KATOLIK PARAHYANGAN

FAKULTAS TEKNIK PROGRAM STUDI TEKNIK SIPIL
(Terakreditasi Berdasarkan SK BAN-PT Nomor: 227/SK/BAN-PT/AK-XV1/S/X1/2013)

BANDUNG
JANUARI 2021






SKRIPSI

DETEKSI RETAK PADA PERMUKAAN BETON
MENGGUNAKAN CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK

PATRICK NICHOLAS HADINATA
NPM : 2017410205

BANDUNG, 21 JANUARI 2021

PEMBIMBING: KO-PEMBIMBING:
Dr. Djoni Simanta, Ir., M.T. Liyanto Eddy, Ph.D.

UNIVERSITAS KATOLIK PARAHYANGAN

FAKULTAS TEKNIK PROGRAM STUDI TEKNIK SIPIL
(Terakreditasi Berdasarkan SK BAN-PT Nomor: 227/SK/BAN-PT/AK-XV1/S/X1/2013)

BANDUNG
JANUARI 2021


liyanto.eddy@unpar.ac.id
Signature

simanta@unpar.ac.id
Free hand

simanta@unpar.ac.id
Free hand

simanta@unpar.ac.id
Free hand





PERNYATAAN

Yang bertandatangan di bawah ini, saya dengan data diri sebagai berikut:

Nama : Patrick Nicholas Hadinata
NPM : 2017410205
Program Studi  : Teknik Sipil
Fakultas Teknik, Universitas Katolik Parahyangan

Menyatakan bahwa skripsi / tesis / disertasi’ dengan judul:
DETEKSI RETAK PADA PERMUKAAN BETON MENGGUNAKAN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

adalah benar-benar karya saya sendiri di bawah bimbingan dosen pembimbing. Saya tidak melakukan penjiplakan
atau pengutipan dengan cara-cara yang fidak sesuai dengan etika keilmuan yang berlaku dalam masyarakat
keilmuan. Apabila di kemudian hari ditemukan adanya pelanggaran terhadap etika keilmuan dalam karya saya,
atau jika ada tuntutan formal atau non formal dari pihak lain berkaitan dengan keaslian karya saya ini, saya siap
menanggung segala resiko, akibat, dan/atau sanksi yang dijatuhkan kepada saya, termasuk pembatalan gelar

akademik yang saya peroleh dari Universitas Katolik Parahyangan.

Dinyatakan: di Bandung

Tanggal: 27 Januari 2021
"1 ol 1O

Patrick Nicholas Hadinata
2017410205

") coret yang tidak perlu






DETEKSI RETAK PADA PERMUKAAN BETON
MENGGUNAKAN CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

Patrick Nicholas Hadinata
NPM: 2017410205

Pembimbing: Dr. Djoni Simanta, Ir., M.T.
Ko-Pembimbing: Liyanto Eddy, Ph.D.

UNIVERSITAS KATOLIK PARAHYANGAN

FAKULTAS TEKNIK PROGRAM STUDI TEKNIK SIPIL
(Terakreditasi Berdasarkan SK BAN-PT Nomor: 227/SK/BAN-PT/Ak-XV1/S/X1/2013)

BANDUNG
JANUARI 2021

ABSTRAK

Kecerdasan buatan telah banyak berkembang dan digunakan untuk memecahkan masalah yang terkait
dengan penglihatan komputer. Pada skripsi ini, convolutional neural network yang merupakan salah
satu bagian dari kecerdasan buatan diimplementasikan untuk mendeteksi retak pada permukaan beton.
Semantic image segmentation adalah proses pengklasifikasian setiap piksel pada gambar. Semantic
image segmentation yang berbasis kecerdasan buatan dapat dilakukan menggunakan convolutional
neural network dengan struktur encoder-decoder. Skripsi ini bertujuan untuk membandingkan dua
arsitektur semantic image segmentation dalam bidang deteksi retak pada permukaan beton. Arsitektur
yang akan digunakan dalam perbandingan adalah U-Net dan DeeplLabV3+. U-Net telah terbukti
performanya untuk segmentasi gambar biomedis, sedangkan DeepLabV3+ telah terbukti performanya
untuk segmentasi gambar multiskala. Kedua arsitektur tersebut akan dibandingkan performanya
menggunakan parameter akurasi, F1, precision, dan recall. Performa neural network sangat tergantung
dari dataset pelatihan yang dipakai. Oleh karena itu, pengaruh berbagai variasi dataset pelatihan juga
akan ditinjau dalam skripsi ini. Neural network dilatih menggunakan cloud computing dengan Graphic
Processing Unit (GPU) NVIDIA Tesla V100 dan RAM 27,4 gigabyte. Neural network akan dievaluasi
menggunakan gambar retak sederhana, retak berongga, dan retak kompleks. Hasil segmentasi retak
akan dikuantifikasi dengan medial axis transform untuk mencari panjang retak dan lebar retak. Hasil
pengujian memperlihatkan bahwa variasi dataset pelatihan sangat mempengaruhi performa neural
network, sehingga diperlukan pemilihan kondisi lingkungan yang bervariasi untuk meningkatkan
performa neural network. Medial axis transform juga bisa mengukur panjang retak dan lebar retak
dengan akurat dalam satuan piksel.

Kata Kunci: Kecerdasan buatan, segmentasi gambar, deteksi retak, pemeliharaan infrastruktur
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ABSTRACT

Acrtificial intelligence has shown its potential in the field of computer vision task. This study focuses
on the application of convolutional neural network, which is a part of artificial intelligence, to detect
cracks on concrete surfaces. Semantic segmentation is a computer vision task to label each pixel of an
image to a specific class. It has been proven that artificial intelligence can improve the robustness of
semantic image segmentation task. Semantic image segmentation based on artificial intelligence can be
achieved using an encoder-decoder structured convolutional neural network. This research aims to
benchmark two famous semantic image segmentation architectures, namely U-Net and DeepLabV3+.
U-Net has shown its potential in biomedical image segmentation and DeeplLabV3+ has shown its
potential in multiscale image segmentation. Both architecture will be benchmarked based on four
evaluation metrics encompassing accuracy, F1, precision, and recall. Neural network’s performance is
highly dependent on its training data. Therefore, three different types of training dataset will be used to
further study its effect on neural network’s performance. Neural network is trained using cloud
computing with a high performance Graphic Processing Unit (GPU) NVIDIA Tesla V100 and 27,4
gigabyte of RAM. Neural network’s performance will then be evaluated using three different types of
crack, which are simple cracks, cracks with voids, and complex cracks. Segmentation result will also
be quantified using medial axis transform to measure its length and width. Test results show that
variation of training dataset greatly affects neural network’s performance. Hence, a varied selection of
training datasets is needed to further improve neural network’s performance. Medial axis transform is
also able to measure crack length and width accurately in pixels.

Keywords: Artificial intelligence, image segmentation, crack detection, maintenance of infrastructure
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Pemeriksaan kondisi infrastruktur secara berkala sangat diperlukan untuk mencegah
kondisi infrastruktur yang kurang baik, menjamin keamanan, dan memperpanjang
umur layan infrastruktur tersebut. Pemeriksaan kondisi infrastruktur di Indonesia
umumnya dilakukan secara manual oleh tenaga ahli di mana tenaga ahli tersebut
melakukan inspeksi secara visual di lapangan dan memberikan penilaian tentang
kondisi infrastruktur tersebut berdasarkan pengalaman dan pengetahuan yang mereka
miliki. Namun, metode ini memiliki keterbatasan, yaitu tenaga ahli di Indonesia yang
masih terbatas, biaya yang mahal, waktu yang relatif lama, dan persepsi setiap tenaga
kerja ahli yang berbeda-beda dalam memberikan penilaian. Salah satu cara untuk
mengatasi keterbatasan ini adalah dengan menggunakan kemampuan komputer mulai

dari tahap dokumentasi sampai dengan penilaian kondisi infrastruktur tersebut.

Dewasa ini, pemanfaatan teknologi komputer untuk inspeksi kondisi eksisting
suatu struktur telah banyak dikembangkan, misalnya pemanfaatan image processing
techniques (IPTs) untuk mendeteksi retak dengan menggunakan berbagai macam
filter visual. Namun, teknologi ini kurang dapat beradaptasi dengan berbagai kondisi
lingkungan, misalnya adanya gangguan intensitas cahaya sekitar, noise, distorsi pada
gambar, serta tekstur permukaan objek yang ditinjau. IPT dengan performa tinggi

juga membutuhkan pemrograman yang ekstensif dan kapasitas komputasi yang besar.

Salah satu teknologi komputer yang berkembang dengan sangat pesat saat ini
adalah kecerdasan buatan. Salah satu cabang dari kecerdasan buatan adalah machine
learning. Machine learning dapat didefinisikan sebagai kemampuan komputer untuk
bisa belajar sendiri dalam memutuskan sesuatu tanpa diprogram secara eksplisit
seperti pemrograman tradisional. Cara pembelajaran dari machine learning mirip

dengan otak manusia, yaitu belajar dari contoh-contoh dan pengalaman yang dimiliki.
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Machine learning memiliki kemampuan untuk membuat model matematika dengan
menganalisis pola-pola intrinsik dari data training atau pengalaman yang diberikan.
Pendekatan machine learning yang paling populer dewasa ini adalah deep learning.
Deep learning dibangun menggunakan artificial neural network (ANN) yang
terinspirasi dari jaringan neuron pada otak manusia. llustrasi dari artificial neural
network dapat dilihat pada Gambar 1.1. Pada skripsi ini, deep learning akan
diaplikasikan pada tahap yang paling sederhana dari tahap-tahap pemeriksaan kondisi
eksisting infrastruktur, yaitu mendeteksi retak pada permukaan beton. Salah satu
model ANN yang paling umum diimplementasikan untuk analisis visual adalah

convolutional neural network (CNN).

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2
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Gambar 1.1 Artificial Neural Network

1.2 Inti Permasalahan

Pada skripsi ini, CNN digunakan untuk mendeteksi retak pada beton dengan
ketelitian tingkat piksel. Ketelitian tingkat piksel dapat dicapai dengan menggunakan
algoritme semantic image segmentation. Beberapa arsitektur semantic image
segmentation yang populer saat ini adalah U-Net (Ronneberger, Fischer, & Brox,
2015) dan DeepLabV3+ (Chen, Zhu, Papandreou, Schroff, & Adam, 2018). U-Net
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merupakan arsitektur yang paling umum digunakan untuk segmentasi gambar
biomedis. U-Net telah terbukti akurasinya setelah diimplementasikan untuk
mendeteksi objek seperti sel makhluk hidup. Arsitektur dari U-Net dapat dilihat pada
Gambar 1.2. DeepLabV3+ merupakan arsitektur yang dikembangkan oleh google
untuk mendeteksi objek secara multi skala. DeepLabV3+ menggunakan modul atrous
spatial pyramid pooling network (ASPP) dengan skala yang berbeda-beda untuk
melokalisasi fitur yang susah dideteksi oleh arsitektur lain. Arsitektur dari
DeepLabV3+ dapat dilihat pada Gambar 1.3.
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Gambar 1.2 Arsitektur U-Net (Ronneberger, Fischer, & Brox, 2015)
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Gambar 1.3 Arsitektur DeepLabV3+ (Chen, Zhu, Papandreou, Schroff, &
Adam, 2018)
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Namun, arsitektur yang terbaik untuk mendeteksi retak pada beton perlu

dipelajari lebih lanjut. Di samping itu, performa CNN tergantung pada dataset

pelatihan yang digunakan. Kualitas dari dataset pelatihan akan berkontribusi besar

terhadap performa dari model. Pada skripsi ini, pengaruh kualitas dataset pelatihan

juga akan dipelajari.

1.3

Tujuan Penulisan

Tujuan dari penulisan skripsi ini adalah sebagai berikut:

1.

14

membuat program convolutional neural network untuk mendeteksi retak pada
permukaan beton dengan arsitektur U-Net dan DeepLabV3+.

membandingkan performa dari arsitektur U-Net dan DeepLabV3+ dalam
mendeteksi retak pada permukaan beton.

mempelajari pengaruh kualitas dataset training terhadap akurasi dari model
neural network untuk mendeteksi retak pada permukaan beton.

merancang kombinasi hyperparameter untuk meningkatkan performa
arsitektur neural network dalam mendeteksi retak pada permukaan beton.
merancang algoritme untuk menghitung lebar dan panjang retak berdasarkan
hasil yang diperoleh dari model neural network.

Batasan Masalah

model neural network yang dirancang hanya mendeteksi retak pada
permukaan beton;

jenis neural network yang dirancang hanya bebasis convolutional neural
network;

jenis model convolutional neural network yang dirancang hanya
mengoperasikan semantic image segmentation pada gambar.

dataset training yang digunakan diperoleh dari Yang et al (2018) dan diri

sendiri.
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15 Metode Penelitian

Metode penelitian yang digunakan:

1. Studi Pustaka
Landasan teori bersumber dari buku-buku pustaka, makalah ilmiah, dan
platform pembelajaran online.

2. Studi Analisis
Perancangan arsitektur neural network dilakukan menggunakan framework
machine learning tensorflow. Langkah-langkah analisis dilakukan dengan
diagram alir sebagai berikut:
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|

l

Ganti Kombinasi

Arsitektur Convelutional Arsitektur Convolutional
Neural Network I Neural Network I
- Arsitekiur U-Net - Arsitekiur DegpLabV3+
Hyperparameter Tuning Hyperparameter Tuning
- Learning Rate - Learning Rtz
- Optimizer - Optimizer
- Dropout Regularization - Dropout Regularization
- Fungsi dkthvesi - Fungsi Aktivasi
» -—
- Epach - Epach
- Ukuran Batch - Ulran Batch

Tidak

Nilai parameter evaluasi
sudah baik?

Algoritme perhitungan panjang
retak dan lebar retak

- Medizl Axis Transform

Ganti Kombinasi

Tidak

Gambar 1.4 Diagram Alir Penelitian

1.6 Sistematika Penulisan

Sistematika pembahasan pada skripsi ini terdiri dari lima bab, yaitu:

Bab 1: Pendahuluan

Bab ini berisi tentang latar belakang, inti permasalahan, tujuan penelitian,

pembatasan masalah, metode penelitian, dan sistematika penulisan skripsi.



Bab 2:

Bab 3:

Bab 4:

Bab 5:
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Landasan Teori

Bab ini membahas teori-teori yang mendukung dalam pengerjaan skripsi ini.
Teori-teori yang akan dibahas adalah machine learning, deep learning,
artificial neural network, convolutional neural network, hyperparameter

tuning, dan medial axis transform.
Pemodelan Neural network

Bab ini membahas pemodelan arsitektur neural network yang akan diterapkan
pada permasalahan. Arsitektur yang akan dimodelkan adalah U-Net dan
DeepLabV3+. Terdapat 3 dataset pelatihan, yaitu dataset yang bersumber dari
Yang et al (2018), dataset pribadi, dan dataset gabungan. Dataset Yang et al
(2018) terdiri dari 776 foto retak, sedangkan dataset pribadi terdiri dari 140
foto retak. Dataset gabungan merupakan gabungan dari dataset Yang et al
(2018) dan dataset pribadi.

Hasil Analisis dan Pembahasan

Bab ini membahas perbandingan performa dari U-Net dan DeeplLabV3+
untuk mendeteksi retak, pengaruh hyperparameter, pengaruh data pelatihan,

dan performa algoritme lebar dan panjang retak.
Kesimpulan dan Saran

Bab ini berisi kesimpulan dari isi skripsi dan saran untuk pengembangan topik

yang dapat digunakan untuk penelitian selanjutnya.
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