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ABSTRAK

Eksperimen tetes minyak Milikan berperan penting dalam menentukan nilai dasar muatan elektron melalui
perhitungan kecepatan tetesan minyak untuk mengukur gaya elektrostatik. Namun, analisis manual proses ini
memakan waktu. Penelitian ini mengusulkan penggunaan algoritma YOLOvV5 untuk otomatisasi pengukuran
kecepatan tetesan minyak guna meningkatkan efisiensi dan akurasi. Algoritma YOLO merupakan pendekatan
deteksi objek menggunakan teknik computer vision. Metode yang digunakan meliputi perekaman video tetes
minyak, anotasi data dengan Roboflow, pelatihan model YOLOV5 dengan dataset yang diaugmentasi 10 kali, dan
evaluasi menggunakan metrik mean Average Precision (mAP). Hasil penelitian menunjukkan nilai mAP sebesar
0.355 pada pelatihan, precision tertinggi mendekati 1.0 saat recall mendekati 0. Pengukuran kecepatan
menggunakan YOLOV5 dibandingkan dengan metode manual menghasilkan kesalahan relatif sebesar 3.79% dan
selisih waktu rata-rata 0.1274 detik. Meskipun nilai mAP tidak terlalu tinggi, model mampu mendeteksi tetesan
minyak secara konsisten. Kinerja model sangat bergantung pada jenis jaringan, jumlah dataset, dan bentuk dataset.
Akurasi perhitungan kecepatan cukup baik jika dibandingkan dengan data acuan dengan tingkat kesalahan
dibawah 5%. Secara keseluruhan, algoritma juga menyederhanakan proses untuk melakukan percobaan.

Kata-kata kunci: Computer Vision, Eksperimen, Kecepatan, Tetes Minyak Milikan, YOLOvV5

ABSTRACT

Milikan's oil drop experiment was instrumental in determining the fundamental value of electron
charge through calculating the velocity of the oil drop to measure the electrostatic force. However,
manual analysis of this process is time-consuming. This research proposes the use of the YOLOvV5
algorithm for the automation of oil droplet velocity measurement to improve efficiency and accuracy.
The YOLO algorithm is an object detection approach using computer vision techniques. The methods
used include video recording of oil drops, data annotation with Roboflow, YOLOv5 model training
with a dataset augmented 10 times, and evaluation using the mean Average Precision (mAP) metric.
The results showed a mAP value of 0.355 in training, the highest precision was close to 1.0 when recall
was close to 0. Speed measurement using YOLOv5 compared to the manual method resulted in a
relative error of 3.79% and an average time difference of 0.1274 seconds. Although the mAP value is
not very high, the model is able to detect oil droplets consistently. The performance of the model is
highly dependent on the type of network, the number of datasets, and the shape of the datasets. The
accuracy of the velocity calculation is quite good when compared to the reference data with an error
rate below 5%. Overall, the algorithm also simplifies the process of conducting experiments.

Keywords: Computer Vision, Experimentation, Speed, Milikan Qil Drops, YOLOv5

PENDAHULUAN
Pengukuran dalam fisika merupakan proses penentuan nilai numerik dari suatu sifat fisik
menggunakan alat ukur yang sesuai [1]. Ketepatan pengukuran sangat penting untuk mencegah

Seminar Fisika Nasional 2024
Program Studi Fisika dan Pendidikan Fisika, Universitas Negeri Jakarta

FA-44


Haris Suhendar

Haris Suhendar

Haris Suhendar
Prosiding Seminar Nasional Fisika (E-Journal) 

Haris Suhendar
Volume XIII, Januari 2024

Haris Suhendar
p-ISSN: 2339-0654
e-ISSN: 2476-9398

Haris Suhendar
DOI: doi.org/10.21009/03.1301.FA06

Haris Suhendar
Seminar Fisika Nasional 2024
Program Studi Fisika dan Pendidikan Fisika, Universitas Negeri Jakarta

Haris Suhendar
FA-44


p-ISSN: 2339-0654

Prosiding Seminar Nasional Fisika (E-Journal) Volume XIII, Januari 2024 o-ISSN- 2476-0308

kesalahan dan memastikan keakuratan temuan dalam penelitian [2]. Pemilihan alat ukur yang tepat dapat
menjamin hasil yang akurat [3]. Instrumen modern dirancang dengan teknologi canggih seperti sensor,
transduser, dan pemrograman komputer untuk meningkatkan akurasi pengukuran. Saat ini, instrumen
pengukuran didesain dengan menggunakan alat canggih seperti sensor, transduser, dan pemrograman
komputer untuk meningkatkan akurasi pengukuran. Instrumen ilmiah yang tepat dapat memfasilitasi
kemampuan para peneliti untuk mengukur beragam parameter fisik secara efektif. Salah satu contohnya
adalah penggunaan perangkat lunak Adobe Flash CS5.5 untuk visualisasi eksperimen tetes minyak
Milikan [4].

Eksperimen tetes minyak Milikan pertama kali dilakukan oleh Robert A. Millikan pada tahun 1909,
merupakan upaya untuk menentukan muatan elektron [5]. Millikan menggunakan hukum Stokes dan
gaya elektrostatis untuk menghitung massa dan muatan tetes minyak [6]. Hasil percobaan tersebut
menunjukkan bahwa muatan elektron bersifat diskrit, yaitu gaya ke bawah pada tetes minyak milikan
akan terhambat oleh gaya stokes [7]. Melalui eksperimennya, Millikan berhasil menentukan muatan
listrik dasar yang dimiliki oleh tetes-tetes minyak tersebut dengan cara menemukan titik di mana gaya
listrik mampu menyeimbangkan gaya gravitasi pada tetes minyak [8]. Pengukuran muatan elektron pada
tetes minyak milikan memberikan pemahaman yang lebih baik tentang sifat-sifat dasar partikel
subatomik [9].

Metode tradisional untuk mengukur tetes minyak Milikan melibatkan pengamatan manual
menggunakan mikroskop terhadap gerakan tetes minyak di antara dua pelat bermuatan. Meskipun
metode ini memberikan hasil yang akurat pada masanya, namun terdapat beberapa keterbatasan yang
mungkin terjadi [10]. Salah satu keterbatasan metode tradisional adalah ketergantungan pada
pengamatan manual yang membutuhkan tingkat ketelitian yang tinggi. Proses ini rentan terhadap
kesalahan manusia, baik dalam mengukur kecepatan tetes minyak maupun dalam merekam data secara
konsisten [11]. Waktu yang diperlukan untuk melakukan pengukuran secara manual juga bisa menjadi
faktor pembatas, terutama jika banyak sampel yang harus diukur. Oleh karena itu, diperlukan metode
yang lebih efisien dan akurat.

Teknik computer vision menawarkan solusi identifikasi objek dalam gambar atau video digital dan
penghitungan pergerakan benda secara otomatis [12]. Kita dapat mengetahui durasi turunnya suatu
objek dengan metode deteksi objek. Penting untuk menggunakan metode yang tepat untuk mendeteksi
objek untuk memastikan perhitungan pergerakan tetes minyak yang akurat [13]. Teknik ini dapat
mengurangi kesalahan manusia dan meningkatkan efisiensi pengukuran [14]. Salah satu algoritma
deteksi objek yang populer adalah You Only Look Once (YOLO), alogaritma ini telah menjadi arah
penelitian yang menarik bagi para ilmuwan dan peneliti di berbagai bidang [15]. Aspek menarik dalam
penggunaan deteksi objek YOLO adalah penerapannya dalam konteks pengukuran [16]. Penelitian yang
mencakup penggunaan deteksi objek YOLO untuk pengukuran adalah karya yang diterbitkan oleh
Aldughayfiq et al. (2023) dalam Journal Diagnostics [17]. Dalam penelitiannya, mengadaptasi YOLO
versi 5 (YOLOV5) untuk mendeteksi dan menghitung sel dalam mikroskop fluoresensi yang memiliki
aplikasi penting dalam penelitian biomedis untuk menganalisis dinamika seluler dan mempelajari
perkembangan penyakit. Algoritma ini menggunakan pendekatan Convolutional Neural Network
(CNN) yang memungkinkan identifikasi objek dalam satu tahapan pemrosesan [18].

Penggunaan YOLOvV5 dalam eksperimen tetes minyak Milikan diharapkan dapat mengotomasi
proses pengukuran kecepatan, sehingga mengurangi keterlibatan manusia dan potensi kesalahan
subjektif. Algoritma ini dapat digunakan untuk melacak posisi tetes minyak dari frame ke frame dalam
rekaman video, menghitung kecepatan pergerakannya dan menentukan kecepatan tetesan berdasarkan
data tersebut. Hasil dari YOLOV5 akan dibandingkan dengan pengamatan manual untuk mengevaluasi
akurasi dan efisiensi metode ini. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan metode pengukuran
yang lebih mutakhir dan mengoptimalkan eksperimen tetes minyak Milikan dengan teknologi deteksi
objek yang canggih.
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METODE
Prosedur Penelitian
Dataset YOLOvS Model
- -\\\ E s i i Split Data Menjadi 3 )
Mulai 0—'—> AkmS.ISl Data — P Data Training dan  — YOL(?V.' .MOdd —p Evaluasi Model
_ e Video i Testing Training
Algoritma
T Pengukuran Pengukuran Deteks'iOb]ek
) N Evaluasi gukuran. Waktu Jatuh -
{ Selesai — Hasil «— Kecepatan Terminal tetesan denoan Menggunakan
) /_/ asl Tetesan Minyak = Model

Dataset

Data yang terkumpul terdiri dari gambar dan video yang berisi objek tetesan minyak yang
melibatkan penggunaan kamera ponsel untuk merekam pergerakan tetes minyak saat diamati melalui
mikroskop. pendekatan ini mempertimbangkan penggunaan kamera ponsel untuk merekam gerakan
tetes minyak yang sedang diamati melalui mikroskop. Hal ini mengharuskan perencanaan yang cermat
terkait pencahayaan yang tepat, pengaturan fokus, dan sudut pengambilan gambar agar memastikan
kualitas dan akurasi dalam merekam pergerakan tetes minyak. Dua set data yang digunakan dalam
penelitian ini adalah gambar yang digunakan untuk melatih model YOLOV5 dan video yang digunakan
untuk deteksi objek dengan model YOLOV5 pada eksperimen tetes minyak milikan. Objek yang perlu
dideteksi dalam penelitian ini adalah pergerakan jatuh dan naiknya tetesan yang telah ditentukan
sebelumnya. Jenis minyak yang disemprotkan adalah minyak gliserin, dan variasi sumber tegangan
(115,5V; 240,4V; 390,6V;500,5V; dan 552,5V) yang dialirkan pada pelat digunakan sebagai variabel
kontrol. Variasi data termasuk kondisi pencahayaan, ukuran objek, dan sudut pemotretan digunakan
dalam kumpulan data gambar pada model YOLOv5. Sementara itu, video eksperimen tetes minyak
milikan diambil menggunakan setup yang ditunjukkan dalam Gambar 1. dan direkam pada 60 frame per
detik. Data dikumpulkan menggunakan peralatan seperti ponsel, tripod, seprangkat alat eksperimen tetes
minyak milikan dan laptop.

Annotasi data dilakukan pada dataset gambar menggunakan model YOLOV5 yang bertujuan untuk
menandai objek-objek yang menjadi fokus penelitian. Aplikasi yang digunakan untuk proses annotasi
data pada model YOLOv5 adalah Roboflow. Melalui platform ini, pengguna dapat secara manual
menandai gambar dengan membuat kotak pembatas untuk mengidentifikasi dan membatasi wilayah
objek yang ingin diidentifikasi. Roboflow juga memfasilitasi pembangunan model deteksi dengan fitur-
fitur seperti pelabelan, penyeragaman ukuran piksel, dan augmentasi data. Dataset dibagi dengan
proporsi 80% data train dan 20% data test.
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Atomizer

Sumber =
Listrik =

GAMBAR 1. Setup experiment

Pelatihan dan evaluasi Model YOLOv5

Pelatinan model YOLOv5 dimulai dengan membuat ground truth. Ground truth adalah
informasi data citra pelatihan yang diperoleh dari hasil pelabelan bounding box tetesan minyak selama
tahap pra-pemrosesan, yang kemudian disimpan sebagai data anotasi. Data ini mencakup label kelas dan
koordinat posisi ground truth box. Ground truth digunakan sebagai referensi selama tahap pelatihan
untuk menghitung nilai error antara hasil prediksi dan data sebenarnya. Tahap berikutnya mengonversi
ukuran citra gambar asli yang memiliki resolusi 2048x2048 dengan penambahan zero padding pada
citra gambar. Setelah zero padding ditambahkan maka ukuran citra gambar tersebut akan diperkecil
menjadi 416x416 dengan tujuan untuk mempercepat proses pelatihan namun tidak terlalu mengurangi
kualitas dari citra gambar tersebut.

Jaringan YOLOv5 melakukan deteksi objek dengan menerapkan prediksi pada tiga skala
berbeda, yaitu 13x13, 26x26, dan 52x52. Proses prediksi ini dilakukan menggunakan lapisan convolusi
dengan kernel berukuran 1x1, sehingga ukuran peta prediksi sama dengan ukuran peta fitur sebelumnya.
Pada setiap skala, YOLOv5 menggunakan anchor box untuk melakukan prediksi terhadap kelas objek.
Setiap grid dalam skala tertentu memiliki tiga anchor box dengan lebar dan tinggi yang berbeda-beda.
Bounding box terbentuk sangat banyak, sedangkan dalam proses deteksi hanya akan didapat sebuah
objek yang benar. Dengan input citra berukuran 416x416, YOLOv5 menghasilkan prediksi sebanyak
((13 x 13) + (26 x 26) + (52 x 52)) x 2 = 7098 bounding box [19]. Objek yang dideteksi hanya berjumlah
beberapa tetesan minyak saja, sehingga YOLOV5 perlu mengurangi hasil deteksi yang semula berjumlah
7098 menjadi hanya beberapa bounding box sesuai dengan banyak nya tetesan minyak yang turun
kebawah.

Kinerja model YOLOV5 dievaluasi menggunakan metrik evaluasi Mean Average Precision
(mAP) pada data uji. mMAP digunakan untuk mengevaluasi model YOLOvV5 karena menggabungkan
precision dan recall, mengatasi variasi ambang deteksi, mempertimbangkan tingkat kepercayaan
(Confidence), dan melakukan evaluasi multi-kelas. Nilai mAP diperoleh dengan cara menghitung rata-
rata dari nilai AP untuk semua kelas yang terdeteksi, seperti sensor dan tetesan minyak, setelah
menerima nilai AP untuk masing-masing kelas tersebut. Persamaan berikut digunakan untuk
menghitung mAP dari setiap nilai AP.

mAP = - T, APi 1)
dengan N merupakan jumlah data AP.
Metode Pendeteksian dan Pelacakan Objek
Dalam tahapan ini terdiri dari dua proses yaitu deteksi tetesan minyak yang terlihat turun kebawah
menggunakan YOLOv5 dan proses pelacakan menggunakan DeepSORT. YOLOv5 melakukan
pemrosesan memecah gambar menjadi bagian grid kecil, dan setiap grid bertanggung jawab untuk
mendeteksi objek di dalamnya. YOLOv5 menggunakan jaringan saraf tiruan untuk mengklasifikasikan
dan menghitung kotak pembatas (bounding box) untuk objek bulir-bulir tetesan minyak yang terdeteksi.
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YOLOV5 bertanggung jawab atas deteksi awal objek dan menyaring informasi yang relevan.
DeepSORT memungkinkan pelacakan yang lebih canggih dan akurat terhadap objek yang bergerak di
dalam video. DeepSORT menggunakan konsep RelD (Re-identification) untuk mengidentifikasi dan
melacak objek dari satu bingkai ke bingkai berikutnya [20]. RelD adalah teknik yang membandingkan
fitur visual dari objek untuk mengenali objek yang sama di berbagai bingkai. Keluaran dari tahap ini
adalah sistem mampu mendeteksi dan menandai setiap tetesan minyak dengan ID tracking. Dalam
DeepSORT diperlukan pengaturan konfigurasi seperti max_dist, min_confidence, max_iou_distance
Indeks loU max_age. Keluaran dari tahap ini adalah sistem mampu mendeteksi dan menandai setiap
tetesan minyak yang terdeteksi dengan ID tracking.
Perhitungan waktu jatuh tetesan dan kecepatan terminal

Pengukuran waktu tempuh dimulai ketika tetesan bergerak dari batas atas menuju batas bawah, hal
tersebut dapat dilakukan untuk mendapatkan besarnya waktu tempuh. Pengukuran waktu akan berhenti
saat tetesan melewati batas-batas yang dituju, dapat dilihat pada Gambar 2.

3*. a-

Batas Atas

Batas Bawah

GAMBAR 2. Setup batas atas dan bawah pada eksperimen

Kemudian, diamati dan dicatat dengan melakukan beberapa percobaan dengan nilai tegangan yang
berbeda. Ketidakpastian dalam pengukuran waktu jatuh objek akan diukur dan dianalisis. Berdasarkan
waktu jatuh yang diukur, nilai kecepatan terminal dapat dihitung menggunakan persamaan 2.

V=2 2

dengan t adalah waktu turun dalam satuan sekon dan S merupakan jarak tempuh jatuh tetesan
minyak pada saat turun dalam satuan meter. Ketidakpastian pengukuran muatan elektron menggunakan
YOLOvV5 akan dihitung. Nilainya akan dibandingkan dengan ketidakpastian pengukuran muatan
kecepatan menggunakan perhitungan manual. Oleh karena itu, kesalahan relatif kedua metode akan

dihitung menggunakan persamaan 3.
Wa=Vl o 100% (3)
A
Simbol V, merujuk pada hasil perhitungan kecepatan menggunakan perhitungan manual dalam satuan
m/. dan simbol Vz merujuk pada hasil perhitungan kecepatan menggunakan YOLOV5 dalam satuan

M/s.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Tahap Pelatihan

Pada penelitian ini, dataset yang didapatkan dilakukan proses augmentasi sebanyak 10 layer
sehingga jumlah total dataset sebanyak 2403 gambar. Batch size yang digunakan adalah 128 dan epoch
yang digunakan untuk tahap pelatihan sebanyak 629. Berikutnya akan dilakukan pengujian pada proses
pelatihan dengan menggunakan data validasi agar dapat menghasilkan trained weigths terbaik dari
banyaknya epoch yang digunakan. mAPOQ,5 pada tahap pelatihan dapat dilihat pada Gambar 3. Nilai
MAP pada titik 0,5 adalah 0,355 untuk semua kelas menunjukkan kinerja model secara keseluruhan.
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Precision tertinggi mendekati 1.0 ketika recall mendekati 0, dan precision menurun seiring dengan
meningkatnya recall. Kurva ini memberikan gambaran yang jelas mengenai kemampuan model untuk
mempertahankan precision pada berbagai tingkat recall.

10 Precision-Recall Curve 1o Recall-Confidence Curve

—— 0il 0.355 — oil
—— all classes 0,355 MAP@0.5 = all classes 0.52 at 0.000

0.8 0.8

0.6 0.6

Recall

0.4 0.4

0.2 0.2

0.0 0.0
0.0 0.2 04 0.6 0.8 10 00 -2 0.4 0.6 08 10

Recall Confidence

GAMBAR 3. Kurva hubungan antara Precision ~GAMBAR 4. Kurva hubungan antara Recall
dengan Recall dengan Confidence

Pada Gambar 4. Grafik menunjukkan bahwa recall menurun secara signifikan seiring dengan
meningkatnya confidence. Recall tertinggi mencapai sekitar 0.52 pada confidence 0.000 yang berarti
model lebih jarang mendeteksi tetesan minyak saat confidence meningkat. Hal ini dipengaruhi oleh
Kualitas dataset yang kurang baik. Alat eksperimen yang digunakan terdapat pencahayaan yang hanya
berpusat pada satu titik pada lensa objektif mikroskop, sehingga menyebabkan bias pada tetesan minyak
dan membuat model sulit mengenalinya. Hal ini mengindikasikan adanya trade-off antara recall dan
confidence. Sedangkan, jika dilihat berdasarkan Kinierja untuk setiap proses pelatihan maupun pengujian
di tiap epochnya mengalami kemajuan dan perbaikan dimana hal ini dapat ditunjukkan pada Gambar 5.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
0.22
0.5
0.012 0.04 0.4
0.20 04
0.010 .
0.18 0.02 0.3
0.008 0.00 0.3
i —
0.18 0.2
0.006 0.2
0.14 -0.02
0.004 0.1
012 . 0.1
0.002 —e— results '
0.10 0.0 0.0
0 250 500 0 250 500 ] 250 500 0 250 500 0 250 500
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0-22 0.04
0.020 - 0.10
0.20 0.3
0.015 0.02 0.08
0.18 '
0.00 eoE——————— 0.2 0.06
0.16 0.010 0.04
0.14 0.02 0.1
0.005 0.02
0.12 -0.04
0.000 0.0 0.00
0 250 500 0 250 500 [ 250 500 0 250 500 0 250 500

GAMBAR 5. Hasil evaluasi data training untuk data test maupun data validitas

Nilai dari harmonic mean dari besaran untuk nilai precision dan recall dapat dilihat pada kurva
nilai F1 Gambar 6. Besar F1-Score untuk semua kelas mencapai nilai tertinggi 0.46 pada confidence
0.085 menunjukkan bahwa pada tingkat confidence ini, model memiliki kinerja terbaik secara
keseluruhan untuk semua kelas. Kurva ini mengindikasikan bahwa pada nilai confidence tersebut, model
memiliki keseimbangan terbaik antara precision dan recall untuk kelas "Oil" di antara semua kelas yang
diuji.
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F1-Confidence Curve Precision-Confidence Curve

T
— oil — Qil
— all classes 0.46 at 0.085 = all classes 1.00 at 0.616
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GAMBAR 6. Kurva nilai F1 terhadap GAMBAR 7. Kurva besar precision terhadap
confidence confidence

Pada Gambar 7 ini, grafik Precision-Confidence menunjukkan bahwa presisi meningkat seiring
dengan peningkatan confidence. Namun, terdapat fluktuasi pada confidence di sekitar 0.6 hingga 0.8,
dan presisi mencapai 1.0 pada confidence 0.616. Hal ini menunjukkan bahwa model lebih akurat dalam
prediksi positifnya saat confidence meningkat.

Deteksi Tetesan Minyak

Proses deteksi dan tracking tetesan minyak terdiri dari beberapa tahapan yang dimulai dari objek
deteksi hingga pelacakan. Proses deteksi dilakukan dengan membuat fungsi loop yang mendeteksi objek
dalam setiap frame dan memproses hasil deteksi tersebut secara berkelanjutan. Keluaran dari tahap
deteksi adalah penandaan setiap tetesan minyak yang melintas dengan Bounding Box dan pemberian 1D
pada setiap tetesan, seperti yang ditunjukkan pada Gambar 8. Sistem dianggap berhasil jika Bounding
Box terus menerus mendeteksi tetean pada setiap frame dan ID tetesan tetap sama sampai tetesan
tersebut menghilang dari frame. Setelah deteksi objek diolah ke format DeepSORT, algoritma
DeepSORT melakukan tracking dengan memberikan informasi lokasi dan ID setiap objek pada frame
yang terlihat pada Gambar 9.

GAMBAR 8. Memperlihatkan sampel dari hasii  GAMBAR 9. Contoh hasil deteksi tetesan
deteksi dan pelacakan tetesan minyak dengan ID Tracking
minyak.

Dengan pendekatan ini, sistem dapat mendeteksi dan melacak tetesan secara efisien dalam sebuah
video, memastikan setiap tetesan diberi ID unik yang konsisten selama tetesan tersebut ada dalam frame.
Hasil Pengujian Deteksi Pengukuran Kecepatan

Pengujian dilakukan dengan melakukan pengambilan video saat eksperimen tetes minyak milikan
dilakukan sebanyak 5 kali dengan variasi tegangan (115,5V, 240,4V, 390,6V, 500,5V, dan 551,5V).

Seminar Fisika Nasional 2024
Program Studi Fisika dan Pendidikan Fisika, Universitas Negeri Jakarta

FA-50


Haris Suhendar

Haris Suhendar

Haris Suhendar
Prosiding Seminar Nasional Fisika (E-Journal) 

Haris Suhendar
Volume XIII, Januari 2024

Haris Suhendar
p-ISSN: 2339-0654
e-ISSN: 2476-9398

Haris Suhendar
Seminar Fisika Nasional 2024
Program Studi Fisika dan Pendidikan Fisika, Universitas Negeri Jakarta

Haris Suhendar
FA-50


p-ISSN: 2339-0654

Prosiding Seminar Nasional Fisika (E-Journal) Volume XIII, Januari 2024 o-ISSN- 2476-0308

Hasil dari sistem otomasi pengukuran kecepatan tetesan minyak, kemudian akan dibandingkan dengan
pengukuran kecepatan secara manual ditunjukan pada Gambar 10.

Perbandingan Metode Pengukuran Kecepatan

0,0005

0,00045
0,0004
0,00035
0,0003 N\
0,00025
0,0002
v

0,00015
0,0001
0,00005
1155V 240,4V 390,6V 500,5V 551,5V
=@ Manual 0,00043573 0,000122971 0,000473709 0,000274123 0,000274123
YOLOvS 0,000361141 0,000126968 0,000421053 0,000322373 0,000287936

@ Manual YOLOv5

GAMBAR 10. Hasil pengukuran kecepatan tetes minyak

Grafik tersebut menunjukan bahwa metode manual dan YOLOv5 memberikan hasil yang cukup
berbeda pada beberapa titik tegangan. Pada tegangan 115,5V dan 390,6V, metode manual menunjukkan
hasil yang lebih tinggi dibandingkan YOLOV5. Sedangkan, YOLOv5 memberikan hasil yang sedikit
lebih tinggi dibandingkan metode manual terlihat pada tegangan 240,4V, 500,5V, dan 551,5V. Secara
keseluruhan, kesalahan relatif kecepatan yang diperoleh adalah 3,79%, dan selisih waktu rata-rata antara
kedua metode adalah 0,1274 detik. Hal ini menunjukkan bahwa metode YOLOvV5 memiliki akurasi yang
cukup kompetitif dengan metode manual sehingga variasi hasil tetap dalam batas toleransi. Meskipun
YOLOv5 memiliki nilai mAP yang rendah, model tersebut konsisten mendeteksi objek dengan baik
sehingga pengukuran kecepatan dapat dilakukan dengan hasil yang andal dan stabil.

KESIMPULAN

Pada penelitian ini telah dilakukan solusi otomatis program pengukuran muatan kecepatan berbasis
YOLOvV5. Model YOLOV5 yang dilatih menghasilkan alur kerja yang baik untuk mendeteksi tetesan
minyak jatuh diatara dua pelat. Model YOLOV5 yang terintegrasi dengan algoritma beroperasi dengan
baik. Secara keseluruhan, sistem deteksi objek untuk otomasi pengukuran kecepatan tetes minyak
milikan berdasarkan video rekaman dengan YOLOv5 mendapatkan hasil yang cukup bagus. Meskipun
nilai MAP yang dihasilkan tidak terlalu tinggi sebesar 0,355, YOLOV5 berhasil mendeteksi objek
dengan konsisten untuk mendapatkan data waktu jatuh dan kecepatan terminal tetesan. Perbandingan
hasil menunjukkan bahwa kesalahan relatif antara kedua metode cukup kecil yaitu 3,79% dan selisih
rata-rata waktu 0.1274 detik pada tiap variasi tegangan. Model ini mampu mempertahankan presisi
tinggi pada tingkat kepercayaan tertentu, menunjukkan keandalan dalam prediksi positif. Namun, perlu
diingat kinerja model deteksi objek dapat dipengaruhi oleh berbagai faktor seperti kualitas dataset,
jumlah data, jumlah epoch yang digunakan, dan hyperparameter lainnya. Oleh karena itu, untuk
memperbaiki kinerja YOLOV5, perlu dilakukan berbagai upaya seperti peningkatan kualitas dataset
pelatihan dan penggunaan arsitektur model yang lebih kompleks.
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