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ABSTRACT 

The pneumatic manipulator on the Plant XYZ trainer operates sequentially without 
visual feedback, making it rigid and unable to accommodate variation in object position 
or type. This study designs and implements an intelligent control system that integrates 
Computer Vision and Machine Learning into the Plant XYZ PLC trainer. A Raspberry Pi 
4 runs a YOLOv8 model to detect and classify circular and rectangular workpieces in 
real-time, while OpenCV handles image pre-processing. Classification results and work 
zones are transmitted to an Omron CP1H PLC through the FINS UDP/TCP protocol 
using a bit-based handshaking mechanism on the Work Area rather than numeric 
coordinate transfer, enabling the PLC to execute Ladder logic for a three-axis 
pneumatic manipulator. The system was developed using the Waterfall method and 
validated through both simulation and ten sessions of actual field testing. The YOLOv8 
model achieved a perfect mAP50 of 100 percent with 99.1 percent precision and 100 
percent recall on the validation set, with no misclassification across 283 actual 
detection cycles. FINS communication proved reliable with a 96.5 percent success rate 
over 1,662 commands, while the automatic position-correction mechanism, the primary 
objective of this study, was validated at a 94.6 percent success rate over 111 real 
correction operations. These results confirm that integrating computer vision and PLC 
control successfully transforms the Plant XYZ pick-and-place process from a static 
system into an adaptive one capable of detecting, classifying, and correcting 
workpiece placement autonomously. 
 
Keywords: automatic position correction; Computer Vision; FINS UDP/TCP; Raspberry 
Pi 4; YOLOv8. 
 

ABSTRAK 
Manipulator pneumatik pada trainer Plant XYZ bekerja secara sekuensial tanpa umpan 
balik visual sehingga bersifat kaku dan gagal mengakomodasi variasi posisi maupun 
jenis objek. Penelitian ini merancang dan mengimplementasikan sistem kendali cerdas 
yang mengintegrasikan Computer Vision dan Machine Learning pada trainer PLC Plant 
XYZ. Raspberry Pi 4 menjalankan model YOLOv8 untuk mendeteksi dan 
mengklasifikasikan objek bulat dan kotak secara real-time, dibantu OpenCV untuk pra-
pemrosesan citra. Hasil klasifikasi dan zona kerja ditransmisikan ke PLC Omron CP1H 
melalui protokol FINS UDP/TCP menggunakan mekanisme handshaking berbasis bit 
pada Work Area sebagai pengganti transfer koordinat numerik, sehingga PLC dapat 
mengeksekusi logika Ladder untuk menggerakkan manipulator pneumatik tiga sumbu. 
Sistem dikembangkan melalui metode Waterfall dan divalidasi melalui pengujian 
simulasi serta sepuluh sesi pengujian aktual lapangan. Model YOLOv8 mencapai 
mAP50 sempurna 100 persen dengan precision 99,1 persen dan recall 100 persen pada 
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validation set, serta tanpa misklasifikasi pada 283 siklus deteksi aktual. Komunikasi 
FINS terbukti andal dengan tingkat keberhasilan 96,5 persen dari 1.662 perintah, 
sementara mekanisme koreksi posisi otomatis sebagai tujuan utama penelitian berhasil 
divalidasi dengan tingkat keberhasilan 94,6 persen dari 111 operasi koreksi nyata. Hasil 
ini membuktikan bahwa integrasi visi komputer dan kendali PLC berhasil 
mentransformasi proses pick-and-place Plant XYZ dari sistem statis menjadi sistem 
adaptif yang mampu mendeteksi, mengklasifikasikan, dan mengoreksi penempatan 
benda kerja secara mandiri. 
 
Kata Kunci:  Computer Vision; FINS UDP/TCP; koreksi posisi otomatis; Raspberry Pi 4; 
YOLOv8. 
 

PENDAHULUAN 
Revolusi Industri 4.0 menandai transisi paradigmatik dalam sektor manufaktur, 

yaitu pergeseran dari otomatisasi kaku berbasis urutan tetap menuju sistem siber-fisik 
yang adaptif dan mampu mengambil keputusan secara mandiri. Dalam kerangka ini, 
integrasi kecerdasan buatan ke dalam ekosistem Programmable Logic Controller (PLC) 
telah menjadi pendekatan strategis untuk memangkas latensi pengambilan keputusan 
sekaligus meningkatkan efisiensi dan fleksibilitas produksi (Dhameliya, 2023). Salah 
satu aktivitas manufaktur yang paling banyak menuntut fleksibilitas adalah proses pick-
and-place. Meskipun sistem pick-and-place konvensional berbasis aktuator pneumatik 
menawarkan reliabilitas tinggi serta determinisme yang baik untuk tugas repetitif, 
sistem ini secara inheren bersifat buta identitas, yakni tidak memiliki kemampuan 
sensorik untuk mengenali karakteristik fisik objek dan hanya mengandalkan umpan 
balik mekanis dari sensor proximity. Akibatnya, sistem mengeksekusi urutan gerak 
yang identik untuk setiap benda tanpa mempertimbangkan variasi jenis maupun posisi, 
sehingga kurang efektif ketika dihadapkan pada variabilitas produk (Maslanka et al., 
2025). 

Trainer PLC Plant XYZ yang menjadi objek penelitian ini merepresentasikan 
keterbatasan tersebut secara konkret. Manipulator pneumatik tiga sumbu pada 
platform ini dikendalikan oleh logika sekuensial murni (step sequence control) sehingga 
tidak mampu beradaptasi ketika sebuah benda kerja ditempatkan pada zona yang 
keliru. Untuk mengatasi rigiditas ini, penelitian mengusulkan integrasi Computer Vision 
berbasis Machine Learning dengan kontroler PLC, di mana kamera difungsikan sebagai 
sensor cerdas yang tidak hanya mendeteksi keberadaan objek tetapi juga 
mengklasifikasikan jenisnya serta menentukan zona kerjanya secara real-time. 
Algoritma You Only Look Once (YOLO) dipilih sebagai inti deteksi karena pendekatan 
satu tahap yang memprediksi bounding box dan probabilitas kelas secara simultan, 
sehingga menghasilkan keseimbangan optimal antara kecepatan inferensi dan akurasi 
yang krusial bagi lingkungan industri (Casas et al., 2024). 

Sejumlah penelitian terdahulu telah membuktikan kelayakan pendekatan ini, 
namun masih meninggalkan kesenjangan yang belum terjawab. Almtireen et al. (2025) 
membuktikan bahwa arsitektur visi berbasis kecerdasan buatan yang terhubung ke 
PLC mampu memilah limbah secara otomatis dengan presisi tinggi, sementara Greco 
et al. (2024) memvalidasi kapabilitas Raspberry Pi 4 sebagai perangkat edge 
computing untuk menjalankan algoritma visi pada tugas depalletizing dengan biaya 
jauh lebih rendah dibanding PC industri. Pada sisi komunikasi, Kusumengema et al. 
(2022) menunjukkan bahwa protokol Factory Interface Network Service (FINS) mampu 
mentransfer data deteksi dari Raspberry Pi ke PLC dengan latensi sangat rendah. 
Namun, mayoritas studi tersebut berhenti pada tahap klasifikasi dan penempatan satu 
arah, serta umumnya mengandalkan transfer koordinat numerik yang menuntut 
kalibrasi presisi dan rentan terhadap kesalahan skala. Belum banyak studi yang secara 
eksplisit menutup loop kendali dengan mekanisme koreksi posisi otomatis, yaitu 
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kemampuan sistem untuk mendeteksi kesalahan penempatan dan secara mandiri 
memindahkan benda ke lokasi yang benar, serta memvalidasinya pada kondisi 
operasional fisik yang sesungguhnya. 

Penelitian ini mengisi kesenjangan tersebut dengan mengembangkan arsitektur 
komunikasi yang andal namun tetap rendah biaya, yang menerapkan handshaking 
berbasis bit pada Work Area PLC sebagai pengganti transfer koordinat numerik. 
Perbedaan utama penelitian ini dibanding studi sebelumnya terletak pada penerapan 
mekanisme koreksi posisi tertutup yang divalidasi secara empiris pada kondisi 
lapangan nyata, bukan sekadar simulasi. Berdasarkan latar belakang tersebut, tujuan 
penelitian ini dirumuskan menjadi tiga, yaitu: (1) merancang arsitektur komunikasi data 
yang reliabel dan berlatensi rendah antara Raspberry Pi 4 dan PLC Omron CP1H; (2) 
mengoptimalkan performa algoritma YOLOv8 untuk mendeteksi serta 
mengklasifikasikan objek kotak dan bulat pada lingkungan Plant XYZ; dan (3) 
merancang serta memvalidasi logika Ladder Diagram adaptif yang mampu mengoreksi 
penempatan benda kerja secara mandiri. Kontribusi penelitian mencakup dua hal: 
arsitektur komunikasi FINS berbasis bit yang ringan dan tahan terhadap kesalahan 
skala, serta bukti empiris kuantitatif mengenai kinerja koreksi posisi otomatis pada 
sepuluh sesi pengujian lapangan. 
 

METODE PENELITIAN 
Studi Penelitian Terdahulu 

Perancangan metode pada penelitian ini berlandaskan sejumlah studi terdahulu 
yang relevan. Casas et al. (2024) melakukan studi komparatif YOLOv5 dan YOLOv8 
dan menyimpulkan bahwa YOLOv8 dengan struktur backbone C2f serta mekanisme 
anchor-free menawarkan presisi dan kecepatan inferensi lebih unggul dibanding 
pendahulunya, sehingga menjadi dasar pemilihan arsitektur deteksi pada penelitian ini. 
Pamungkas et al. (2025) membangun sistem sortir otomatis berbasis YOLOv5 dan PLC 
Outseal dengan akurasi rata-rata 88,26 persen, namun menyoroti sensitivitas sistem 
terhadap variabel pencahayaan, yang menjustifikasi transisi ke arsitektur yang lebih 
mutakhir seperti YOLOv8 sekaligus pengondisian pencahayaan terkontrol. 

Pada aspek komunikasi, Kusumengema et al. (2022) membuktikan bahwa 
integrasi Raspberry Pi dengan PLC melalui protokol FINS mampu mentransfer data 
deteksi ke area memori dengan latensi sangat rendah, yang menjadi acuan pemilihan 
protokol komunikasi. Ridwan et al. (2025) menghadirkan arsitektur pemilahan 
SmartEdu Conveyor yang menyinergikan Raspberry Pi 4 dengan YOLOv8 dan 
mencapai mean Average Precision 0,993 dalam klasifikasi objek geometris, menjadi 
preseden integrasi visi ke perangkat SmartEdu. Untuk transformasi koordinat, Song et 
al. (2021) memformalkan konversi piksel ke koordinat dunia menggunakan model 
pinhole camera yang diadopsi pada penelitian ini. Berbeda dari studi-studi tersebut 
yang umumnya berhenti pada klasifikasi dan penempatan satu arah, penelitian ini 
melakukan modifikasi dengan menambahkan mekanisme koreksi posisi tertutup 
berbasis handshaking bit yang divalidasi pada kondisi lapangan nyata. 
 
Tahapan Penelitian 

Perancangan sistem mengadopsi kerangka kerja Waterfall, yaitu pendekatan 
pengembangan sekuensial yang menuntut penyelesaian tuntas pada setiap fase 
sebelum beralih ke fase berikutnya. Model ini dipilih secara strategis untuk memitigasi 
risiko integrasi yang kompleks antara domain perangkat keras dan perangkat lunak, 
mengingat sistem yang dikembangkan menggabungkan visi komputer, komunikasi 
jaringan, dan kendali aktuator fisik. Penelitian terbagi ke dalam empat tahapan utama. 
Tahap analisis kebutuhan difokuskan pada diagnostik terhadap infrastruktur Plant XYZ 
yang ada, yang mengungkap defisiensi utama berupa manipulator pneumatik yang 
beroperasi secara buta karena hanya bergantung pada limit switch; pada fase ini 
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parameter krusial seperti resolusi kamera, beban komputasi Raspberry Pi 4, dan 
protokol komunikasi FINS didefinisikan. Tahap desain sistem menghasilkan cetak biru 
berupa diagram arsitektur komunikasi, perancangan peta memori, diagram alir 
penyelarasan inferensi dengan logika PLC, serta model matematis transformasi 
koordinat. Tahap implementasi merealisasikan rancangan menjadi sistem fungsional 
pada dua domain paralel, yaitu instalasi perangkat keras dan pengembangan pipeline 
kecerdasan buatan beserta logika kendali. Tahap pengujian melakukan validasi empiris 
secara kuantitatif, baik melalui simulasi maupun pengujian aktual lapangan. Seluruh 
data diperoleh secara otomatis melalui pencatatan log berlabel waktu yang dihasilkan 
sistem selama operasi, mencakup hasil inferensi per siklus, setiap transaksi FINS 
beserta waktu responsnya, dan setiap kejadian koreksi posisi. 
 
Perangkat Keras dan Lingkungan Pengujian 

Sistem dibangun di atas Raspberry Pi 4 sebagai unit pemrosesan utama yang 
dipilih karena keseimbangan antara performa komputasi dan efisiensi daya untuk 
menjalankan model deteksi ringan pada perangkat tertanam. Akuisisi citra dilakukan 
oleh webcam Logitech C270 beresolusi 720p yang dipasang pada posisi tegak lurus di 
ketinggian 40 cm dari permukaan tray, identik antara tahap pelatihan dan pengujian 
guna menjaga konsistensi distribusi data. Unit kendali menggunakan PLC Omron 
Sysmac CP1H yang beroperasi pada tegangan 24V DC. Karena PLC tipe ini tidak 
memiliki port Ethernet bawaan, ditambahkan modul ekspansi CP1W-CIF41 yang 
memungkinkan PLC memiliki alamat IP lokal dan berfungsi sebagai FINS Server. 
Aktuasi mekanik dilakukan oleh manipulator pneumatik tiga sumbu dengan silinder 
double-acting, solenoid valve 5/2 bertegangan 24V DC, dan vacuum ejector berbasis 
prinsip Venturi sebagai end-effector. Seluruh pengujian dilaksanakan pada kondisi 
pencahayaan buatan yang dipasang pada struktur trainer untuk menjaga konsistensi 
visual sesuai batasan sistem yang dirancang. 

 
Arsitektur Sistem dan Komunikasi FINS 
Sistem tersusun atas lima segmen yang saling terinterkoneksi secara serial: kamera 
Logitech C270 sebagai sensor visual, Raspberry Pi 4 sebagai unit pemrosesan cerdas 
yang menjalankan pra-pemrosesan OpenCV dan inferensi YOLOv8, jalur komunikasi 
FINS UDP/TCP melalui Ethernet, PLC Omron CP1H sebagai unit kendali, serta 
manipulator pneumatik tiga sumbu sebagai aktuator akhir. Dalam topologi ini Raspberry 
Pi berperan sebagai FINS Client dan PLC sebagai FINS Server melalui modul CP1W-
CIF41. Arsitektur sistem secara keseluruhan ditunjukkan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Arsitektur sistem dan alur komunikasi FINS 

Mekanisme pertukaran data dialokasikan pada area memori Work Area (W) dengan 
kode area FINS 0xB1 untuk operasi bit. Berbeda dengan pendekatan transfer koordinat 
numerik yang lazim, sistem ini menerapkan handshaking berbasis bit: Raspberry Pi 
menulis nilai ON pada bit jenis objek Trig_Bulat/Trig_Kotak, W0.06–W0.07 dan bit zona 
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tujuan W0.00–W0.05 hanya setelah hasil klasifikasi YOLOv8 dipastikan valid. PLC 
diprogram untuk mengeksekusi pergerakan silinder hanya apabila bit Safe_to_move 
W10.00 bernilai ON, yang menandakan kondisi mesin siap dan sensor Z0 berada di 
posisi atas. Setelah satu fase sequence Pick atau Place selesai dieksekusi oleh ladder, 
PLC men-SET bit Seq_Done W10.01 sebagai sinyal kepada Raspberry Pi untuk 
melanjutkan ke fase berikutnya, lalu skrip Python meresetnya kembali. Apabila ladder 
mendeteksi kegagalan, misalnya batas waktu sensor terlampaui, bit Seq_Error (W10.02) 
diaktifkan agar sistem tidak mengalami deadlock. Pendekatan berbasis bit ini 
menghilangkan kebutuhan scaling nilai desimal ke integer sekaligus menjadikan 
komunikasi lebih ringan dan tahan terhadap kesalahan skala. 
 
Pelatihan Model YOLOv8 
Model dilatih untuk mengenali dua kelas objek, yaitu benda kerja berbentuk bulat dan 
kotak dengan variasi warna hitam dan merah. Dataset citra dikumpulkan langsung dari 
lingkungan Plant XYZ agar mewakili kondisi operasional nyata, kemudian seluruh alur 
kerja mulai dari pelabelan, augmentasi, hingga pelatihan dieksekusi secara terpusat 
menggunakan platform Roboflow beserta layanan Roboflow Train. Augmentasi data 
diterapkan untuk memperkaya variasi sampel dan meningkatkan ketahanan model 
terhadap variasi pencahayaan serta orientasi penempatan. Pendekatan terpadu ini 
dipilih karena efisien dan menghindari pembebanan komputasi pelatihan yang berat 
pada Raspberry Pi. Model keluaran terbaik kemudian diunduh dan dipindahkan ke 
lingkungan lokal Raspberry Pi untuk digunakan pada tahap inferensi melalui kerangka 
kerja Ultralytics YOLOv8. 
 
Penetapan Zona dan Mekanisme Koreksi Posisi 
Area kerja Plant XYZ terbagi menjadi enam zona (A, B, C, D, P1, P2), dengan Zona A 
ditetapkan sebagai home objek Bulat dan Zona C sebagai home objek Kotak, 
sebagaimana dipetakan pada Gambar 2. Logika koreksi bekerja secara tertutup: untuk 
setiap deteksi, sistem membandingkan zona tempat objek terdeteksi dengan zona 
home yang seharusnya berdasarkan hasil klasifikasi. Apabila keduanya cocok, tidak 
ada tindakan yang diambil. Apabila berbeda, sistem memicu satu siklus pick-and-place 
korektif penuh, yaitu mengangkat objek dari zona keliru, melakukan traverse menuju 
zona home-nya, lalu melepaskannya. Setiap kejadian koreksi beserta status 
keberhasilan dan durasinya dicatat secara otomatis. Mekanisme inilah yang 
mentransformasi platform dari pemilah loop-terbuka menjadi pengoreksi adaptif 
berbasis persepsi. 

 
Gambar 2. Pemetaan enam zona kerja dan penetapan zona home 

Logika kendali pada sisi Raspberry Pi disusun ke dalam empat langkah sekuensial yang 
dikoordinasikan melalui bit handshake. Pada langkah pre-check, sistem memeriksa 
status Safe_to_move sebelum mengaktifkan bit jenis objek dan bit zona asal untuk 
memulai fase Pick. Pada langkah positioning dan pick, PLC mengarahkan silinder X dan 
Y ke zona asal yang diverifikasi melalui sensor posisi, lalu menurunkan silinder Z dan 
mengaktifkan vakum hingga ladder menyalakan Seq_Done. Pada langkah sorting dan 
place, Raspberry Pi mereset Seq_Done dan mengaktifkan bit zona tujuan home sesuai 
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klasifikasi, lalu PLC mengarahkan manipulator ke zona tersebut. Pada langkah placing 
dan reset, ladder menonaktifkan vakum untuk melepaskan objek dan menyalakan bit 
konfirmasi pelepasan, kemudian seluruh bit trigger direset untuk menandakan kesiapan 
siklus berikutnya. 
 
Transformasi Koordinat 
Keluaran tahap deteksi berupa koordinat piksel (u, v) bersifat relatif dan tidak dapat 
langsung digunakan untuk aktuasi. Oleh karena itu, dilakukan transformasi ke koordinat 
fisik berdasarkan model pinhole camera (Song et al., 2021), yang menghubungkan titik 
spasial tiga dimensi dengan proyeksinya pada bidang citra melalui parameter intrinsik 
dan ekstrinsik kamera. Hubungan proyeksi dasar antara titik pada kamera dan bidang 
citra dinyatakan pada Persamaan (1). 
 

     (1) 

 

Panjang fokus fisik (f) diestimasi dari hubungan trigonometris antara diagonal sensor 
(d) dan medan pandang diagonal kamera (dFOV), sebagaimana dinyatakan pada 
Persamaan (2), dengan diagonal sensor diperoleh melalui Teorema Pythagoras dari 
lebar (w) dan tinggi (h) sensor. 
 

    (2) 

 

Agar panjang fokus dapat digunakan dalam komputasi berbasis piksel, nilai fisik 
tersebut dikonversi ke satuan piksel melalui parameter pixel pitch, yaitu ukuran fisik 
satu piksel pada sensor, seperti pada Persamaan (3). 
 

  (3) 

 
Untuk Logitech C270 dengan dFOV 60°, lebar sensor 3,58 mm, dan tinggi 2,02 mm, 
perhitungan menghasilkan diagonal sensor sekitar 4,0 mm, panjang fokus fisik sekitar 
3,47 mm, dan panjang fokus digital sekitar 694 piksel; nilai inilah yang menginisialisasi 
matriks intrinsik kamera. Selanjutnya, konversi koordinat piksel ke satuan milimeter 
dilakukan menggunakan titik tengah offset (C) dan skala rasio milimeter per piksel (S) 
yang diukur pada meja kerja, sebagaimana pada Persamaan (4). 
 

  (4) 

 
Pada implementasi akhir, koordinat milimeter digunakan untuk pencatatan posisi, 
sedangkan penentuan arah gerak manipulator didasarkan pada zona kerja hasil 
klasifikasi kuadran piksel, sehingga sistem tidak bergantung pada presisi koordinat 
numerik untuk menjalankan aktuasi. 
 
Metrik Kinerja dan Protokol Evaluasi 
Evaluasi sistem dilakukan terhadap enam metrik kuantitatif. Pertama, kecepatan 
deteksi (FPS) diukur sebagai jumlah frame yang berhasil diproses model per detik pada 
setiap siklus, mencerminkan throughput visi pada beban komputasi nyata. Kedua, 
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Confidence Score adalah tingkat keyakinan model dalam mengklasifikasikan objek per 
deteksi, dengan ambang validasi ditetapkan di atas 50 persen dan target ideal 90 
persen. Ketiga, tingkat keberhasilan FINS dan keempat, tingkat keberhasilan koreksi 
posisi keduanya dihitung sebagai rasio jumlah operasi sukses terhadap total operasi 
yang dilakukan, sebagaimana dirumuskan secara umum pada Persamaan (5). 
 

   (5) 
Kelima, waktu respons FINS adalah selisih waktu antara pengiriman perintah dan 
penerimaan acknowledgement dari PLC, dilaporkan dalam nilai minimum, maksimum, 
dan rata-rata per sesi. Keenam, durasi koreksi adalah waktu yang dibutuhkan untuk 
menyelesaikan satu siklus pick-and-place korektif dari zona asal ke zona home. Selain 
itu, akurasi klasifikasi dievaluasi melalui mAP50, precision, dan recall pada validation 
set, di mana precision dan recall dihitung berdasarkan Persamaan (6), lalu diverifikasi 
terhadap jumlah misklasifikasi pada kondisi aktual. 
 

   (5) 

 
dengan TP (true positive) menyatakan deteksi benar, FP (false positive) deteksi keliru, 
dan FN (false negative) objek yang terlewat. Seluruh metrik diukur pada dua kondisi, 
yaitu pengujian simulasi dan pengujian aktual lapangan, untuk mengkarakterisasi 
kesenjangan simulasi-ke-realitas. 
 

HASIL DAN PEMBAHASAN 
Pengujian aktual lapangan dilaksanakan dalam sepuluh sesi yang menempatkan 
seluruh rantai sistem, dari akuisisi citra hingga eksekusi mekanik, dalam satu siklus 
terintegrasi. Sistem merekam total 283 siklus deteksi, 1.662 perintah FINS, dan 111 
operasi koreksi posisi. Setiap sesi dirancang dengan variasi komposisi benda yang 
berbeda untuk menguji adaptasi sistem, sebagaimana dirangkum pada Tabel 1. 

Tabel 1. Profil sesi pengujian aktual lapangan 

Sesi Total Deteksi Bulat Kotak 
Koreksi 

Diperlukan 

1 21 14 7 6 

2 43 19 24 12 

3 17 17 - 8 

4 17 17 - 8 

5 28 28 - 13 

6 25 5 20 14 

7 28 7 21 15 

8 28 20 8 9 

9 35 26 9 12 

10 41 30 11 14 

Total 283 183 100 111 
 
Kecepatan Deteksi pada Kondisi Aktual 
Hasil pengukuran menunjukkan FPS rata-rata keseluruhan sebesar 3,93 dengan nilai 
maksimum konsisten 4,3 – 4,5 di seluruh sesi (Gambar 3). Pada kondisi aktual, frame-
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skip dinonaktifkan agar tidak ada deteksi yang terlewat, berbeda dengan simulasi. 
Kemunculan FPS sangat rendah 0,3 bersifat sesaat, terjadi ketika thread komunikasi 
FINS dan thread inferensi YOLOv8 berebut sumber daya CPU. Meski lebih rendah dari 
simulasi, FPS ini tidak mengganggu operasional karena satu siklus mekanik pneumatik 
memerlukan rata - rata 23 detik; dalam rentang itu sistem mampu menghasilkan sekitar 
90 frame inspeksi, jauh melampaui kebutuhan satu koordinat valid per siklus. 

 
Gambar 3. Kecepatan deteksi (FPS) rata-rata dan rentang min–maks per sesi 

 
Confidence Score pada Kondisi Aktual 
Rata-rata confidence score aktual keseluruhan mencapai 83,9 persen (Gambar 4). 
Terlihat pola konsisten: sesi yang didominasi objek Kotak Sesi 6: 74,4 persen dan Sesi 
7: 76,3 persen menghasilkan confidence lebih rendah dibanding sesi dominan Bulat 
Sesi 1: 89,9 persen, Sesi 3: 86,6 persen. Fenomena ini berkaitan dengan karakteristik 
geometri: bentuk bulat memiliki kurva sisi seragam yang mudah dibedakan dari latar 
tray, sedangkan sudut dan sisi lurus objek Kotak lebih rentan terhadap ambiguitas tepi 
akibat variasi bayangan dan orientasi. Nilai confidence tertinggi 95,6 persen konsisten 
dicapai pada objek Bulat di zona standar, mengonfirmasi model bekerja paling optimal 
ketika objek berada dalam distribusi posisi serupa data pelatihan. 

 
Gambar 4. Confidence score per sesi berdasarkan komposisi objek dominan 

 
Performa Komunikasi FINS 
Dari 1.662 perintah FINS, sebanyak 1.604 berhasil dengan tingkat keberhasilan 
keseluruhan 96,5 persen (Gambar 5). Waktu respons rata-rata berada di rentang 54,8 
– 65,9 ms antar sesi dengan nilai minimum sangat konsisten di 50,3 – 50,4 ms, 
menunjukkan baseline latensi jaringan lokal yang stabil. Sesi 8, 9, dan 10 mencatat 
kegagalan lebih tinggi (10, 13, dan 14), kemungkinan akibat akumulasi beban termal 
pada Raspberry Pi 4 setelah beroperasi lebih dari dua jam yang memicu CPU throttling. 
Meski demikian, mekanisme handshaking dan retry berhasil menangani seluruh 
kegagalan sesaat tanpa menimbulkan kegagalan mekanik fisik pada Plant XYZ. 
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Gambar 5. Keberhasilan dan waktu respons komunikasi FINS per sesi 

 
Akurasi Koreksi Posisi Otomatis 
Sebagai validasi paling fundamental terhadap tujuan utama penelitian, sistem mencatat 
111 kejadian koreksi posisi, dengan 105 berhasil dan 6 gagal, menghasilkan tingkat 
keberhasilan 94,6 persen (Gambar 6). Durasi rata-rata satu koreksi sukses adalah 23,0 
detik dengan rentang 15,2 hingga 41,1 detik, mencerminkan jarak tempuh mekanik 
antara zona asal dan zona tujuan. Koreksi terpanjang terjadi pada Sesi 6 dan 7 yang 
melibatkan perpindahan lintas zona berjauhan. 

 
Gambar 6. Keberhasilan dan durasi koreksi posisi otomatis per sesi 

 
Distribusi rute koreksi (Gambar 7) menegaskan konsistensi logika zona home. Untuk 
objek Bulat, rute terbanyak adalah D→A (21), P1→A (20), B→A (11), P2→A (7), dan C→A 
(5), seluruhnya mengarah ke Zona A. Untuk objek Kotak, rute dominan adalah P2→C 
(15), B→C (12), D→C (9), A→C (7), dan P1→C (4), seluruhnya mengarah ke Zona C. 
Tidak ada satu pun kasus objek dikirim ke zona yang salah, membuktikan sistem 
konsisten mengidentifikasi zona tujuan berdasarkan klasifikasi jenis objek. Keenam 
kegagalan bersifat sporadis dan dapat ditelusuri penyebabnya secara spesifik pada 
lapisan mekanis, bukan kegagalan sistemik rancangan arsitektur. 

 
Gambar 7. Distribusi rute koreksi menuju zona home (A untuk Bulat, C untuk Kotak) 

 
Perbandingan Simulasi dan Aktual 
Tabel 2 menyandingkan parameter kinerja utama pada kedua kondisi. Perbedaan FPS 
16,3 simulasi vs 3,93 aktual merupakan konsekuensi langsung penonaktifan frame-skip 
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pada mode aktual, bukan penurunan kualitas. Menariknya, confidence score aktual 
83,9 persen justru melampaui simulasi 74 persen, mengindikasikan kondisi 
pencahayaan dan penempatan nyata lebih terkontrol dari yang diasumsikan pada 
skenario simulasi (Gambar 8). Latensi FINS meningkat 63,5 ms vs di bawah 10 ms 
karena pada kondisi aktual komunikasi berjalan paralel dengan inferensi dan akuisisi 
frame. Satu parameter konsisten sempurna pada kedua kondisi adalah akurasi 
klasifikasi 100 persen, di mana tidak ada misklasifikasi pada 283 siklus, selaras dengan 
mAP50 sempurna saat pelatihan. 
 

Tabel 2. Perbandingan pengujian simulasi vs aktual lapangan 
Parameter Simulasi Aktual Lapangan 

Total siklus deteksi 26 283 

FPS rata-rata 16,3 3,93 

FPS minimum / maksimum 14,0 / 20,5 0,3 / 4,5 

Confidence rata-rata 74% 83,9% 

Confidence min / maks 50% / 91% 51,0% / 95,6% 

Latensi FINS rata-rata < 10 ms 63,5 ms 

Latensi FINS maksimum 73 ms 194,5 ms 

Tingkat keberhasilan FINS - 96,5% (1.604/1.662) 

Akurasi klasifikasi 100% 100% (283/283) 

Tingkat keberhasilan koreksi - 94,6% (105/111) 

Durasi rata-rata per koreksi - 23,0 detik 
 

 
Gambar 8. Perbandingan FPS dan confidence rata-rata: simulasi vs aktual 

Sebagai batasan studi, pengujian dibatasi pada dua kelas geometri Bulat dan Kotak 
dengan dua warna pada enam zona kerja, dan parameter intrinsik kamera diestimasi 
dari datasheet tanpa kalibrasi papan catur pada ketinggian aktual. Akumulasi beban 
termal pada operasi panjang juga belum dikarakterisasi secara khusus dan menjadi 
ancaman validitas pada uji ketahanan durasi panjang. 
 

KESIMPULAN 
Penelitian ini berhasil merancang dan mengimplementasikan sistem kendali 

cerdas berbasis Computer Vision dan Machine Learning pada trainer PLC Plant XYZ 
yang mampu mengidentifikasi jenis dan posisi benda kerja secara otomatis serta 
mengeksekusi koreksi penempatan melalui protokol FINS UDP/TCP ke PLC Omron 
CP1H, di mana model YOLOv8 mencapai mAP50 sempurna 100 persen dengan 
precision 99,1 persen dan recall 100 persen serta tanpa misklasifikasi pada 283 siklus 
deteksi aktual, arsitektur komunikasi FINS berbasis bit dengan handshaking 
Safe_to_move dan Seq_Done terbukti andal dengan keberhasilan 96,5 persen dari 
1.662 perintah, dan mekanisme koreksi posisi otomatis sebagai tujuan utama berhasil 
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divalidasi dengan tingkat keberhasilan 94,6 persen dari 111 operasi nyata pada durasi 
rata-rata 23,0 detik, sehingga secara keseluruhan sistem berhasil mentransformasi 
Plant XYZ dari sistem pick-and-place loop-terbuka konvensional menjadi sistem 
adaptif berbasis visi yang mampu mendeteksi, mengklasifikasikan, dan mengoreksi 
penempatan benda kerja secara mandiri, dengan arah pengembangan berikutnya 
meliputi peningkatan konsistensi confidence objek Kotak melalui augmentasi dataset, 
integrasi akselerator inferensi untuk menaikkan FPS, serta pengembangan koreksi 
multi-objek berbasis antrian. 
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