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Informasi Artikel Abstrak

Diterima : 29-08-2021 Laboratorium Komputer berfungsi sebagai tempat untuk melakukan
Direview : 19-09-2021 eksperimen dalam bidang Sistem Komputer. Selama praktikum atau
Disetujui: 13-10-2021 eksperimentasi, tidak jarang terlihat kebingungan atau kesalahpahaman

tentang apa yang harus dilakukan atau apa yang dibutuhkan. Masalah ini
berasal dari kurangnya pengetahuan dan bagaimana satu atau lebih

Kata Kunci perangkat identik dengan yang lain. Dengan perkembangan teknologi,
You Only Look metode baru menggunakan pembelajaran mesin dibuat untuk memecahkan
Once (YOLO), masalah tersebut. Sistem dengan metode You Only Look Once akan
machine learning, mendeteksi perangkat pada kamera, kemudian menampilkan file yang berisi
computer  vision, lembar data yang menjelaskan perangkat tersebut dan cara
studi mandiri, menggunakannya. Sistem ini juga dapat digunakan kapan saja sehingga
merdeka belajar semua orang dapat mempelajarinya dan meningkatkan efisiensi belajar.
Keywords Abstrak

You Only Look Once (YOLO), Computer Laboratory serves as the place to conduct experimentation in

machine learning, computer regards to Computer System. During the practical or experimentation, it is

vision, independent study, not rare to see the confusion or misunderstanding of what to do or what is
needed. This problem comes from lack of knowledge and how one or more
dsvice is identical to another. With the development of technology, the new
method using machine learning is made for soving these problems. The
system with You Only Look Once method will detect the device on camera,
and then showing the file that contains datasheet explaining what that
device is and how to use it. This system can also be used at anytime so
everyone can learn through it and improves the efficieny of the study.
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A. Pendahuluan

Laboratorium, berdasarkan Kamus Besar Bahasa Indonesia, diartikan sebagai
tempat atau ruangan tertentu yang dilengkapi dengan peralatan untuk mengadakan
percobaan. Percobaan yang dimaksud dapat berupa serangkaian langkah-langkah
yang terhimpun dalam suatu kegiatan praktikum, ataupun berupa percobaan dalam
rangka suatu penelitian maupun penyelidikan atas suatu persoalan. Sebagai contoh,
pada saat praktikum Mata Kuliah Sistem Mikroprosesor dan Mikrokontroller, tentu
terdapat berbagai macam alat dan komponen. Alat atau komponen tersebut banyak
yang memiliki bentuk tampilan luar yang mirip. Dalam kasus ini, misalnya, antara
Single Board Computer dan Single Board Microcontroller, antara resistor dengan
induktor, antara modul Bluetooth dengan modul nodeMCU, dan lain sebagainya.
Selain mempunyai bentuk yang sangat mirip, komponen-komponen tersebut tidak
mempunyai tulisan yang jelas terbaca pada bagian luarnya, sehingga relatif sulit
diidentifikasi dan dibedakan satu sama lain.

Di sisi lain, kegiatan pengenalan alat dan komponen di laboratorium idealnya dapat
dilakukan oleh peserta didik kapanpun dirasa dibutuhkan atau diinginkan, tentunya
selama masih pada jam operasional. Sayangnya, selama ini, kegiatan pengenalan alat
dan komponen di laboratorium tersebut sering dibatasi hanya di jadwal praktikum,
atau menunggu kesesuaian jadwal dengan asisten atau pengajar, karena untuk
dapat menggunakan fasilitas laboratorium biasanya mahasiswa harus didampingi.
Pendampingan ini bertujuan membantu dan menjaga agar mahasiswa dapat
mengidentifikasi dan menggunakan alat dan komponen dengan benar.

Untuk meningkatkan efisiensi dan efektivitas pembelajaran, maka salah satu yang
dapat diusulkan adalah dengan menyediakan suatu sistem pengenalan alat dan
komponen laboratorium berbasis computer vision. Usulan yang diajukan dalam
penelitian ini yaitu peserta didik dapat menunjukkan alat/komponen ke suatu
kamera, lalu sistem mengidentifikasi dan menampilkan informasi terkait spesifikasi
dan cara penggunaan alat/komponen tersebut di suatu layar. Deep learning dapat
digunakan dalam mempermudah pengenalan alat dan komponen. Dalam usulan ini,
penelitian hendak difokuskan pada identifikasi alat-alat dan komponen-komponen
laboratorium menggunakan teknologi You Only Look Once (YOLO). Teknologi ini
digunakan agar mahasiswa dapat terbantu untuk mengenali dan membedakan
berbagai macam alat-alat yang ada di laboratorium.

B. Metode Penelitian

Langkah pertama dalam metode pengembangan sistem ini adalah melakukan
analisis kebutuhan sistem. Langkah ini diuraikan lagi menjadi tahap spesifikasi
kebutuhan fungsionalitas, kebutuhan non-fungsional, dan kebutuhan data.
Kebutuhan fungsional yang pertama yaitu sistem harus dapat mengambil citra alat
labor yang ditunjukkan pengguna ke kamera. Kebutuhan fungsional yang kedua
yaitu model YOLO yang telah dilatih ulang untuk dapat mengenali objek alat yang
ada di laboratorium harus mampu mengidentifikasi dan menentukan lokasi serta
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tingkat kepastiannya dalam mengenali alat yang tertangkap oleh kamera.
Kebutuhan fungsional yang ketiga yaitu sistem harus dapat memberikan informasi
balikan mengenai informasi terkait alat tersebut kepada pengguna dengan cara
menampilkan datasheet atau dokumen lainnya yang telah disiapkan untuk
pembelajaran mandiri.

Kebutuhan non-fungsional sistem lebih ditekankan pada kinerja model, kinerja
inferensi, dan waktu respon sistem secara keseluruhan.

Kebutuhan data sistem meliputi bagian dataset sampel yang dibutuhkan untuk
training (termasuk validasi), bagian yang dibutuhkan untuk testing, dan data untuk
inferensi secara waktu nyata.

Pada sistem dilakukan 3 proses tahapan yaitu pengumpulan data, pelatihan data
dan testing data [8]. Terdapat 503 data pelatihan, di mana 97 data untuk alat
Arduino, 100 data untuk alat Function Generator, 107 data pelatihan untuk
multimeter, 98 data pelatihan untuk Osiloskop, dan 99 data pelatihan Raspberry Pi.
Pengklasifikasian untuk setiap alat dilakukan dengan menggunakan pelabelan pada
awal sebelum dilakukan training pada YOLO. Setelah itu, dilakukan pelatihan
dengan fungsi train pada Darknet dengan media Google Colab. Pada setiap 1000
iterasi, file .weights akan disimpan.

Setelah model training terbentuk, maka classifier dapat diuji dengan data uji.
Pengujian dilakukan dengan model data yang didapat dari hasil proses pelatihan
(training).

Langkah ketiga adalah Klasifikasi. Jaringan saraf adalah model yang dibuat untuk
meniru fungsi pembelajaran yang dimiliki otak manusia. Dalam jaringan saraf,
neuron-neuron layer dibawa masuk, disebut lapisan neuron. Biasanya setiap
neuron terhubung ke semua lapisan neuron yang ada di belakang dan di depannya
kecuali layer input dan output. Informasi yang dikirim dalam lapisan propagasi
jaringan saraf mulai dari input ke output melalui satu atau lebih lapisan
tersembunyi. Convolutional Neural Network (CNN) pada YOLO digunakan dalam
penelitian ini untuk mengklasifikasikan alat yang dideteksi [8].

C. Hasil dan Pembahasan

Pada bagian ini termuat hasil penelitian dan pembahasan, serta implementasi dari
rancangan sistem yang dikembangkan. Di samping itu, pada bagian ini penulis
hendaknya menginterpretasikan hasil temuannya, serta mengkonfirmasikan
temuannya dengan temuan atau teori lain yang sudah ada. [Cambria 12, spasi 1]
Pengujian dan analisa perangkat keras dilakukan unutk memastikan setiap
perangkat bekerja sesuai dengan rancangan. Selain itu analisa berguna untuk
menganalisa sifat kerja dan kesalahan perangkat yang diujikan. Perangkat keras
yang diujikan adalah kamera webcam dan komputer.

Pengujian pertama dilakukan dengan menjalankan sistem YOLO dengan Darknet.
Setelah dijalankan, didapatkan bahwa YOLO berjalan pada komputer dengan frame
rate mencapai 0.8-0.9 fps. Pengujian kedua dilakukan dengan menjalankan aplikasi
sekaligus sistem YOLO dengan Darknet. Setelah dijalankan, didapatkan bahwa YOLO
berjalan pada komputer dengan frame rate mencapai 3.5-4.0 fps.

Indonesian Journal of Computer Science Vol. 10, No. 2, Edisi Oktober 2021 | page 303



ISSN 2302-4364 (print)
ISSN 2549-7286 (online)

Pengujian dilakukan dengan cara melakukan video stream dengan mendeteksi alat
pada jarak yang berbeda-beda dengan tujuan untuk mengetahui apakah sistem
dapat mendeteksi alat tersebut selama video stream berlangsung. Untuk hasil
pengujiandapat di lihat pada Tabel 1.

Pada Tabel 4.1 dapat dilihat bahwa pada jarak 50 cm hingga 190 cm sistem mampu
mendeteksi objek alat, sedangkan diluar dari jarak tersebut tidak dapat dideteksi
karna ukuran alat yang terlalu kecil atau terlalu dekat dengan kamera sehingga
program tidak bisa mendeteksi alat.

Tabel 1. Pengujian Perangkat Keras

Percobaan Jarak (cm) Keterangan

1 30 Tidak Terdeteksi
2 50 Terdeteksi

3 70 Terdeteksi

4 90 Kurang terdeteksi
5 110 Kurang terdeteksi
6 130 Kurang terdeteksi
7 150 Kurang terdeteksi
8 170 Kurang terdeteksi
9 190 Kurang terdeteksi
10 210 Tidak Terdeteksi
11 230 Tidak Terdeteksi
12 250 Tidak Terdeteksi
13 280 Tidak Terdeteksi
14 310 Tidak Terdeteksi
15 330 Tidak Terdeteksi

Pengujian dan analisa perangkat lunak terdiri dari pengujian sistem pengambilan
alat, sistem darknet, sistem identifikasi alat, dan sistem penampilan informasi.
Pengujian dilakukan dengan cara menjalankan YOLO dengan data .weights
berdasarkan jumlah iterasi dari 1000 hingga 10000. Dari sini nanti akan dilihat
apakah sistem tidak bisa mendeteksi alat atau mengalami overfitting, yaitu kondisi
dimana tidak bisa mendeteksi benda lain selain yang diberikan untuk training.

Tabel 2. Identifikasi Alat dengan Model Training Beerdasarkan Jumlah Iterasi

Kondisi Alat yang Dideteksi

Jumlah p
Iterasi  Arduino Uno Function Multimeter Osiloskop Raspberry Pi
Generator
1000  Tidak Tidak Terdeteksi Tidak Terdeteksi Tidak Tidak Terdeteksi
Terdeteksi Terdeteksi
2000 Tidak Salah Deteksi (Osc) Tidak Terdeteksi Terdeteksi Kurang
Terdeteksi Terdeteksi
3000 Kurang Kurang Terdeteksi  Tidak Terdeteksi Terdeteksi Kurang
Terdeteksi Terdeteksi
4000 Terdeteksi Kurang Terdeteksi, Kurang Terdeteksi  Terdeteksi Terdeteksi
Salah Deteksi
(Raspi, Osc)
5000 Terdeteksi Salah Deteksi (Osc) Terdeteksi (dlm Terdeteksi Terdeteksi

area tertentu)
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6000 Terdeteksi Kurang Terdeteksi, Terdeteksi (dlm Terdeteksi Terdeteksi
Salah Deteksi (Osc) area tertentu)

7000 Terdeteksi Kurang Terdeteksi, Terdeteksi Terdeteksi Terdeteksi
Salah Deteksi (Osc)

8000 Terdeteksi Terdeteksi, Salah Terdeteksi Terdeteksi Terdeteksi
Deteksi (Osc)

9000 Terdeteksi Terdeteksi, Salah Terdeteksi (dlm Terdeteksi Terdeteksi
Deteksi (Osc) area tertentu)

10000  Terdeteksi Kurang Terdeteksi, Kurang Terdeteksi  Terdeteksi Terdeteksi

Salah Deteksi (Osc)

Dari tabel dapat dilihat bahwa hasil terbaik didapat dari file weights 8000 iterasi.
Dari lima alat yang dideteksi, yang paling sulit adalah Function Generator, disusul
oleh multimeter. Pada kasus Function Generator, hal ini karena tampilan yang mirip
dengan osiloskop. Pada kasus multimeter, walaupun mempunyai gambar yang sama
dengan beberapa data training, gambar untuk dataset multimeter mempunyai
beragam bentuk dan warna, sehingga sistem kesulitan mendeteksi berdasarkan alat
yang tersedia.

Dari Tabel 3 dapat dilihat bahwa pendeteksian alat dengan kondisi normal dapat
terdeteksi dengan tingkat keberhasilan 100%. Untuk kondisi redup/ kurang cahaya
pendeteksian alat dapat dideteksi dengan tingkat keberhasilan 70%, karena
multimeter yang sedikit berwarna gelap. Sedangkan pada kondisi terhalang objek
lain objek alat tidak dapat dideteksi dengan tingkat keberhasilan 0%, karena
sebagian alat tertutup atau terhalang oleh objek, sehingga sistem pendeteksi tidak
dapat mengenali alat yang dideteksi.

Tabel 3. Identifikasi Alat dengan Model Training Berdasarkan Jumlah

Kondisi
P . :
engujian Normal Redup/kurang Terhalal.lg objek
cahaya lain

Arduino Terdeteksi Terdeteksi Tidak Terdeteksi
Function Terdeteksi Kurang Terd.eteksL Tidak Terdeteksi
Generator Salah deteksi

Multimeter  Terdeteksi Tidak Terdeteksi Tidak Terdeteksi
Osiloskop Terdeteksi Terdeteksi Tidak Terdeteksi
I;iaspberry Terdeteksi Terdeteksi Tidak Terdeteksi

Persentase Keberhasilan Sistem Saat Pendeteksian Alat Komdisi Normal :

. Jumlah Keberhasilan Sistem
Jumlah Keberhasilan = X 100%
Jumlah Percobaan

10
Jumlah Keberhasilan = 10 % 100%
Jumlah Keberhasilan = 100%

Persentase Keberhasilan Sistem Saat Pendeteksian Alat Komdisi Redup/Kurang
Cahaya:
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. Jumlah Keberhasilan Sistem
Jumlah Keberhasilan = % 100%
Jumlah Percobaan

7
Jumlah Keberhasilan = 10 x 100%
Jumlah Keberhasilan = 70%

Persentase Keberhasilan Sistem Saat Pendeteksian Alat Komdisi Terhalang Objek :

. Jumlah Keberhasilan Sistem
Jumlah Keberhasilan = % 100%
Jumlah Percobaan

0
Jumlah Keberhasilan = To x 100%

Jumlah Keberhasilan = 0%

Pengujian performa terhadap data validasi dilakukan dengan cara mengambil data
untuk tiap-tiap alat. Untuk mengevaluasi kinerja classifier, digunakan langkah-
langkah sebagai berikut:

a. True Positive (TP), dimana merupakan hasil jika model benar memprediksi
kelas positif.
b. False Positive (FP), dimana merupakan hasil jika model salah memprediksi
kelas positif.
C. True Negative (TN), dimana merupakan hasil jika model salah memprediksi
kelas negatif.
d. False Negative (FN), dimana merupakan hasil jika model benar memprediksi
kelas negatif.
e. Sensitivity, mengacu pada kemampuan klasifier untuk secara benar

mengidentifikasi subject dengan alat ‘a’.
Sensitivity = TP/(TP + FN)

f. Classification Accuracy of the Classifier, ini adalah rasio jumlah total penilaian

yang benar untuk total jumlah penilaian.
Accuracy = (TN +TP)/(TN +TP + FN + FP)

Tabel 4. Hasil Evaluasi Performa Data Validas untuk Klasifikasi Alat Arduino Uno

Hasil
Klasifikasi Data Validasi
Arduino Uno
Total Jumlah
Data 501
True Positive 97
False Positive 1
True Negative 404
False Negative 0
Sensitifity 100 %
Accuracy 99,8 %

Berdasarkan Tabel 4, hasil evaluasi performa data validasi yang digunakan untuk
klasifikasi alat Arduino diperoleh nilai akurasi 99,8 %. Pengklasifikasian hanya
mampu memisahkan data-data yang berbeda dengan setengah pengklasifikasian
secara benar data subjek pada emosi marah. Terlihat dari 98 data validasi marah,
didapatkan True Positive (TP) sebanyak 97 data.
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Tabel 5. Hasil Evaluasi Performa Data Validas untuk Klasifikasi Alat Function

Generator
Hasil
KlaSlﬁ].(aSI Data Validasi
Function
Generator
Total Jumlah 501
Data
True Positive 100
False Positive 0
True Negative 401
False Negative 0
Sensitifity 100 %
Accuracy 100 %

Berdasarkan Tabel 5, hasil evaluasi performa data validasi yang digunakan untuk
klasifikasi alat Function Generator diperoleh nilai akurasi 100%. Pengklasifikasian
hanya mampu memisahkan data-data yang berbeda dengan setengah
pengklasifikasian secara benar data subjek pada emosi marah. Terlihat dari 100
data validasi marah, didapatkan True Positive (TP) sebanyak 100 data.

Tabel 6. Hasil Evaluasi Performa Data Validas untuk Klasifikasi Alat Multimeter

Hasil
Klasifikasi Data Validasi
Multimeter
Total Jumlah 501
Data
True Positive 107
False Positive 0
True Negative 394
False Negative 0
Sensitifity 100 %
Accuracy 100 %

Berdasarkan Tabel 6, hasil evaluasi performa data validasi yang digunakan untuk
klasifikasi alat multimeter diperoleh nilai akurasi 100%. Pengklasifikasian hanya
mampu memisahkan data-data yang berbeda dengan setengah pengklasifikasian
secara benar data subjek pada emosi marah. Terlihat dari 107 data validasi marah,
didapatkan True Positive (TP) sebanyak 107 data.

Tabel 7. Hasil Evaluasi Performa Data Validas untuk Klasifikasi Alat Osiloskop

Hasil
Klasifikasi Data Validasi
Osiloskop
Total Jumlah
Data >01
True Positive 98
False Positive 0
True Negative 403
False Negative 0
Sensitifity 100 %
Accuracy 100 %
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Berdasarkan Tabel 7, hasil evaluasi performa data validasi yang digunakan untuk
klasifikasi alat osiloskop diperoleh nilai akurasi 100%. Pengklasifikasian hanya
mampu memisahkan data-data yang berbeda dengan setengah pengklasifikasian
secara benar data subjek pada emosi marah. Terlihat dari 98 data validasi marah,
didapatkan True Positive (TP) sebanyak 98 data.

Tabel 8. Hasil Evaluasi Performa Data Validas untuk Klasifikasi Alat Raspberry Pi

Hasil
Klasifikasi Data Validasi
Raspberry Pi
Total Jumlah 501
Data
True Positive 99
False Positive 0
True Negative 402
False Negative 1
Sensitifity 99 %
Accuracy 99,8 %

Berdasarkan Tabel 8, hasil evaluasi performa data validasi yang digunakan untuk
klasifikasi alat Raspberry Pi diperoleh nilai akurasi 99,8%. Pengklasifikasian hanya
mampu memisahkan data-data yang berbeda dengan setengah pengklasifikasian
secara benar data subjek pada emosi marah. Terlihat dari 99 data validasi marah,
didapatkan True Positive (TP) sebanyak 99 data.

Pengujian sistem tampilan PDF datasheet alat dilakukan dengan cara memanggil file
pdf sesuai dengan hasil deteksi. Pengujian dilakukan dengan lingkungan dengan
kondisi cukup cahaya dan CPU yang stabil. Untuk hasil pengujian dapat dilihat pada
tabel 9.

Tabel 9. Pemanggilan Datasheet PDF

Percobaan Pemanggilan File PDF Keterangan
1 Bisa Berhasil
2 Bisa Berhasil
3 Bisa Berhasil
4 Bisa Berhasil
5 Bisa Berhasil
6 Bisa Berhasil
7 Bisa Berhasil
8 Bisa Berhasil
9 Bisa Berhasil

10 Bisa Berhasil

Pengujian dan analisa sistem keseluruhan dilakukan untuk mengetahui kemampuan
sistem secara keseluruhan serta melakukan analisa pada data yang diperoleh dari
hasil pengujian.
Komputer yang digunakan pada pengujian ini memiliki spesifikasi, yaitu :
Processsor : Intel Core i3-8100
Memory : 4GB
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Sistem Operasi : Windows 10

Pengujian dilakukan selama lima menit untuk masing-masing subjek uji dengan
memeparkan alat ke kamera terhadap sistem. Pengujian dikatakan berhasil saat alat
terdeteksi dan sistem menampilkan file datasheet dan cara pakai. Hasil pengujian
ditunjukkan oleh Tabel 10.

Tabel 10. Pengujian Outut Sistem dengan Komputer

Pengujian Prediksi Alat oleh Tanpilan Datasheet Keterangan
(Subjek Ke-) Sistem PDF
1 Arduino Arduino Berhasil
2 Raspberry Pi Raspberry Pi Berhasil
3 Multimeter Multimeter Berhasil
4 Function Generator Function Generator Berhasil
5 Osiloskop Osiloskop Berhasil
6 Raspberry Pi Raspberry Pi Berhasil
7 Arduino Arduino Berhasil
8 Osiloskop Osiloskop Berhasil
9 Multimeter Multimeter Berhasil
10 Function Generator Function Generator Berhasil

Dari 10 kali percobaan yang dilakukan oleh sistem, sistem dapat melakukan
fungsinya dengan baik sehingga didapatkan tingkat keberhasilan 100%..
Performa CPU komputer saat dilakukan pengujian dapat dilihat pada Gambar 1.

Task Manager —
Fie Opticns View

Proceney  Pefomance Apo hatory Statup Usen Detels Servces

Eopxuasa(»e CPU Intel(R) Core(TM) i3-8100 CPU @ 3.60GHz
Memory
32739 GB (2N
Disk 0 (C: D)
»
Ethernet
Erhemet
0 Kops
GPUO
| Intel®) U0 Grap
3160 Ge
99%  3.58 GHz X
s
196 2245 90891 Enebled
5 KB
T
2:04:59:22 6ams

Gambar 1. Pengujian CPU Komputer

Performa RAM komputer saat dilakukan pengujian dapat dilihat pada Gambar 2.
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Disk 0 (C: D)
1% Jn
N

AL

Ethernet
Ethemet

U 2] sorokeps

) GPU 0
[+ Intel(R) UHD Grap..
68%

3.2GB(18.5MB) 690 MB s 1ot2
48/68GB 661 MB

531MB 354 MB

Gambar 2. Pengujian RAM Komputer

D. Simpulan

Kesimpulan berisi rangkuman singkat atau poin-poin utama dari tulisan dan
sebaiknya tidak mengulangi hal yang sudah dituliskan pada bagian pembahasan.
Kesimpulan berisi hasil-hasil yang penting dari penelitian, serta berisi penerapan
maupun pengembangan dari penelitian yang telah dilakukan. [Cambria 12, spasi 1]

Berdasarkan pada pengujian yang telah dilakukan pada penelitian ini dapat
disimpulkan bahwa:

1. Jarak ideal untuk melakukan pengujian menggunakan siste pendeteksian
alat adalah 30 cm hingga 150 cm.
2. Dari tiga pengkondisian deteksi alat, pada kondisi normal didapatkan

presentase keberhasilan 100%, untuk pendeteksian alat dengan kondisi redup atau
kurang cahaya didapatkan presentase keberhasilan 70%, sedangkan untuk
pendeteksian alat dengan kondisi terhalang objek didapatkan presentase
keberhasilan 0%.

3. Dalam evaluasi performa daya latih yang memiliki total data validasi
sebanyak 500 data dengan 97 data untuk alat Arduino memiliki akurasi sebesar
99,8%, 100 alat Function Generator memiliki akurasi sebesar 100%, 107 alat
multimeter memiliki akurasi sebesar 100%, 98 alat Osiloskop memiliki akurasi
sebesar 100%, dan 99 alat Raspberry Pi memiliki akurasi sebesar 99,8%,

4. Sistem dapat berjalan pada komputer tanpa terjadinya hang atau not
responding.
E. Ucapan Terima Kasih

Ucapan terima kasih kepada pihak-pihak yang telah memberikan dukungan
terhadap penelitian.
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