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Abstract

Printed Circuit Boards (PCBs) are critical components in electronic devices, requiring high precision during
manufacturing to ensure optimal circuit functionality. The etching process in PCB fabrication is prone to
copper track defects, particularly in liquid transfer techniques, which are susceptible to poor ink adhesion that
leads to wrinkled, widened, or broken tracks. To support fast and accurate quality inspection, this study
implements YOLOv12 to classify the condition of PCBs post-etching. The dataset consists of 650 PCB images
with a resolution of 640 x 640 pixels (200 non-defective and 450 defective PCB images). This research
evaluates the performance of four optimizers (Adam, AdamW, SGD, and RMSProp) and analyzes the impact
of applying the Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) to address class imbalance.
Experimental results demonstrate that without SMOTE, RMSProp achieved the highest overall performance
with an accuracy of 93.846% and an F1-Score of 93.635%. However, applying SMOTE significantly boosted
the performance of the Adam optimizer, attaining the highest overall accuracy of 95.385% and an F1-Score of
95.415%.
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Abstrak

Printed Circuit Board (PCB) merupakan komponen penting dalam perangkat elektronik yang menuntut tingkat
presisi tinggi agar dapat berfungsi secara optimal. Proses etching pada pembuatan PCB rentan menimbulkan
cacat jalur tembaga, terutama pada teknik liquid transfer yang berpotensi menyebabkan jalur berkerut, melebar,
atau putus akibat penempelan tinta yang tidak sempurna. Untuk mendukung proses inspeksi kualitas secara
cepat dan akurat, penelitian ini mengimplementasikan model YOLOv12 untuk mengklasifikasikan kondisi
PCB pasca-etching. Dataset yang digunakan terdiri dari 650 citra PCB berukuran 640 % 640 piksel (200 citra
PCB tidak cacat dan 450 citra PCB cacat). Penelitian ini mengevaluasi kinerja empat jenis optimizer (Adam,
AdamW, SGD, dan RMSProp) serta menganalisis pengaruh penerapan Synthetic Minority Over-sampling
Technique (SMOTE) dalam mengatasi ketidakseimbangan kelas. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa tanpa
SMOTE, RMSProp menjadi optimizer terbaik dengan akurasi 93,846% dan F1-Score 93,635%. Namun,
penerapan SMOTE berhasil meningkatkan performa optimizer Adam secara signifikan hingga mencapai
akurasi tertinggi 95,385% dan F1-Score 95,415%.

Kata Kunci: Cacat PCB, Etching, Klasifikasi, SMOTE, YOLOv12.
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PENDAHULUAN

Printed Circuit Board (PCB) merupakan papan yang berfungsi menghubungkan komponen-
komponen elektronik melalui jalur konduktif (track), pad, dan via yang dibuat dari lapisan
tembaga dan dilaminasi pada bahan substrat isolator (Direktorat Jenderal Bea dan Cukai,
2020). Seiring dengan peran pentingnya dalam berbagai perangkat, pada tahun 2024
produksi global PCB mencapai lebih dari 68 miliar unit. Permintaan terbesar berasal dari
elektronik konsumen (39,5%), terutama smartphone dengan lebih dari 14,2 miliar unit.
Sektor medis menggunakan sekitar 7,3 miliar PCB, sementara militer dan kedirgantaraan
berkontribusi 3,8 miliar unit. Secara keseluruhan, industri ini mencakup lebih dari 4.200
produsen di seluruh dunia, dengan 57% berbasis di Asia-Pasifik, khususnya Tiongkok,
Korea Selatan, dan Jepang (Market Growth Reports, 2025). Oleh karena itu, produksi PCB
yang akurat menjadi semakin krusial seiring dengan meningkatnya permintaan produk

elektronik (P.S. & R. S., 2014).

Ada beberapa teknik yang umum dipakai dalam membuat jalur tembaga pada PCB untuk
produksi dari rumah, yaitu engraving dan etching. Engraving dilakukan dengan
menghilangkan bagian yang tidak diinginkan dengan penggilingan (Basniak & Catapan,
2012) atau laser (Alwaidh et al., 2014). Sedangkan etching dilakukan dengan melapisi
bagian tertentu dengan tinta anti asam, lalu melarutkannya ke dalam cairan etsa. Hal ini
menyebabkan bagian yang tidak dilapisi tinta terbuang setelah proses etching. Sebelum
dilakukan etching, perlu dilakukan proses transfer layout. Transfer layout adalah proses
pemindahan tinta atau cairan resist dari kertas ke permukaan PCB. Ada beberapa teknik

dalam melakukan transfer layout, yaitu toner transfer, photoresist, dan liquid transfer.

Perbedaanya terletak pada cairan yang digunakan sebagai pelapis. Toner transfer
menggunakan toner yang dicetak pada kertas glossy. Photoresist menggunakan cairan
photoresist untuk menutupi bagian yang ingin dipertahankan. Liquid transfer menggunakan
tinta yang digambar langsung pada PCB atau yang dicetak ke kertas. Teknik liquid transfer
rentan menyebabkan kecacatan waktu proses etsa, tapi teknik ini paling mudah diaplikasikan
dengan peralatan yang sering ditemukan (autan, PCB, kertas, printer laser, cairan etsa).
Kecacatan yang terjadi berupa jalur tembaga yang berkerut, melebar, atau putus. Hal ini
disebabkan oleh tinta yang tidak merekat sempurna karena permukaan PCB yang kotor atau
teroksidasi. Selain itu, hal ini juga bisa disebabkan oleh tinta yang digunakan kurang kuat

atau kurang tebal.
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Untuk mengatasi permasalahan kecacatan tersebut, diperlukan sistem pendeteksi otomatis
yang mampu mengidentifikasi cacat jalur tembaga pada PCB secara cepat dan akurat. Salah
satu algoritma yang sering digunakan untuk klasifikasi gambar adalah YOLOv12. Algoritma
ini dikembangkan oleh (Tian et al., 2025) dan rilis pada 20 Februari 2025. Menurut Sapkota
et al. (2025), YOLOv12 menunjukkan definisi kontur objek yang lebih tajam dibandingkan
versi YOLO sebelumnya. Hal ini membuat YOLOV12 potensial untuk digunakan dalam

mengecek kecacatan jalur tembaga pada PCB.

Namun demikian, proses pelabelan citra cacat PCB pada umumnya menghasilkan distribusi
kelas yang tidak seimbang (imbalanced dataset) karena jumlah citra PCB tidak cacat jauh
lebih sedikit dibandingkan dengan citra PCB cacat. Ketidakseimbangan ini menyebabkan
model machine learning cenderung lebih berpihak pada kelas mayoritas, sehingga
menyebabkan kesalahan klasifikasi pada kelas minoritas dan menghasilkan kinerja
klasifikasi yang buruk (Khan et al., 2024). Untuk mengatasi permasalahan tersebut, salah
satu metode penyeimbangan data yang banyak digunakan adalah Synthetic Minority Over-
sampling Technique (SMOTE). SMOTE bekerja dengan menambah jumlah sampel kelas

minoritas melalui pembangkitan data sintetis (Chawla et al., 2002).

Selain permasalahan ketidakseimbangan data, efektivitas arsitektur YOLOvI2 dalam
mengenali kecacatan objek sangat bergantung pada pemilihan algoritma optimizer yang
tepat. Pemilihan metode optimasi yang tepat serta pengaturan hiperparameter yang efektif
memegang peranan krusial dalam menentukan kecepatan konvergensi pelatihan dan tingkat
akurasi akhir model (Schmidt et al., 2021). Namun, setiap optimizer memiliki mekanisme

pembaruan parameter yang berbeda.

Optimizer Adam (Kingma & Ba, 2017) dan RMSProp (Hinton et al., 2012) menggunakan
laju pembelajaran adaptif (adaptive learning rate), sedangkan SGD (Robbins & Monro,
1951) memperbarui parameter berdasarkan gradien yang dihitung dari setiap mini-batch
data (Goodfellow et al., 2016). Pemilihan optimizer yang tidak tepat berpotensi
menyebabkan model terjebak dalam local minima atau memerlukan waktu konvergensi yang
jauh lebih lama (Ruder, 2017). Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan
untuk mengklasifikasikan cacat etching pada jalur PCB menggunakan model YOLOv12
dengan metode SMOTE pada berbagai optimizer.
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METODE PENELITIAN

Dalam pelaksanaan penelitian ini, diterapkan perancangan metode terlebih dahulu untuk
meminimalisir kesalahan dalam proses penelitian. Tahapan metodologi penelitian dapat

dilihat pada Gambar 1.

Mulai

|

Pengumpulan
Dataset

|

Perancangan

|

Pengujian

|

Selesai

Gambar 1. Tahapan Metodologi

Tahap awal diawali dengan pengumpulan dataset yang terdiri dari 650 citra PCB berukuran
640 x 640 piksel pasca-proses etching menggunakan teknik liquid transfer. Citra tersebut
terbagi menjadi kelas PCB tidak cacat sebanyak 200 citra (kelas minoritas) dan PCB cacat
sebanyak 450 citra (kelas mayoritas) yang mencakup variasi cacat jalur tembaga berupa
berkerut, melebar, atau putus. Contoh sampel visual dari kondisi PCB tidak cacat dan PCB
cacat ditunjukkan pada Gambar 2. Dataset kemudian dibagi secara acak menggunakan
proporsi 80% untuk data latih (training set) sebanyak 520 citra dan 20% untuk data uji
(testing set) sebanyak 130 citra.
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(b)
Gambar 2. Dataset PCB dengan post-etching (a) Cacat; (b) Tidak cacat

Pada tahap perancangan, disusun skenario eksperimen untuk mengevaluasi pengaruh
penanganan ketidakseimbangan data dan variasi optimizer pada model YOLOv12 Nano
Classification (yolo12n-cls). Penelitian ini membandingkan dua skenario pelatihan utama,
yaitu Skenario 1 tanpa penerapan SMOTE dan Skenario 2 dengan penerapan SMOTE.
Dalam setiap skenario, model dilatith menggunakan empat jenis optimizer (Adam, AdamW,
SGD, dan RMSProp). Untuk memastikan perbandingan yang adil (fair comparison), seluruh
pengujian dijalankan menggunakan konfigurasi hiperparameter yang diseragamkan, yaitu
ukuran citra input sebesar 1500 x 1500 piksel, batch size sebesar 8, initial learning rate
sebesar 0,01, momentum sebesar 0,937, weight decay sebesar 0,0005 serta durasi pelatihan
selama 100 epoch. Proses pelatihan dieksekusi pada lingkungan multi-GPU dengan

menetapkan nilai seed 42 untuk menjaga reproduksibilitas data eksperimen.

Tahap pengujian dilakukan untuk mengukur kinerja model pada testing set berdasarkan
empat metrik klasifikasi utama, yaitu Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score, serta
efisiensi waktu komputasi rata-rata per epoch (seconds/epoch). Formulasi metrik evaluasi
yang digunakan didefinisikan persamaan 1 untuk akurasi, persamaan 2 untuk presisi,

persamaan 3 untuk recall, dan persamaan 4 untuk f1-score.

Aeurasi — TP + TN M
Wast = TP TN + FP+ FN
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TP

. . — 2

Presisi TP+ FP (2)
TP

- 3

Recall TPTFN 3)

2 X Presisi X Recall
F1 Score = 4)

Presisi + Recall

Variabel TP (True Positive) merepresentasikan citra PCB cacat yang terklasifikasi secara
benar, TN (True Negative) merepresentasikan citra PCB tidak cacat yang terklasifikasi
secara benar, FP (False Positive) merepresentasikan citra PCB tidak cacat yang salah
terprediksi sebagai cacat, dan FN (False Negative) merepresentasikan citra PCB cacat yang

tidak terdeteksi oleh model.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian dilakukan untuk menganalisis pengaruh empat jenis optimizer (Adam, AdamW,
SGD, dan RMSProp) terhadap kinerja arsitektur YOLOv12 dalam mengklasifikasikan cacat
etching PCB, baik pada kondisi dataset asli maupun setelah diseimbangkan menggunakan
Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE). Hasil komparasi lengkap antar-
skenario disajikan pada Tabel 1, sedangkan hasil prediksi pada data uji ditampilkan melalui
Confusion Matrix pada Gambar 3 dan Gambar 4.

Tabel 1.

Hasil Skenario Pengujian

Akurasi  Presisi Recall F1-Score Durasi per epoch

Skenario Optimizer (%) (%) (%) (%) (detik)

Adam 89231 89,169 89231 _ 88,968 91,460

. AdamW 89231 89,122 89231 89,152 85,382
Skenario tanpa SMOTE - ——4 o5 308 09046 92308 92.251 90,310
RMSProp 93,846 94349 93,846 93,635 88,729

Adam 95385 95496 95385 95415 100,435

Skenario menggunakan ~AdamW 90,769 91,855 90,769 90,243 100,832
SMOTE SGD 92308 93,077 92,308 _ 91,961 99,969
RMSProp 92,308 92,246 92308 92251 98,695
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Gambar 3. Confusion Matrix skenario tanpa SMOTE pada berbagai optimizer (a) Adam;
(b) AdamW; (c) SGD; (d) RMSProp
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Gambar 4. Confusion Matrix skenario menggunakan SMOTE pada berbagai optimizer (a)

Adam; (b) AdamW; (c) SGD; (d) RMSProp

Pada skenario pertama tanpa penerapan SMOTE, dataset berada dalam kondisi tidak
seimbang dengan dominasi kelas cacat dibandingkan kelas tidak cacat. Berdasarkan Tabel 1
dan Confusion Matrix pada Gambar 3, RMSProp mencatatkan kinerja terbaik dengan
berhasil mengidentifikasi seluruh sampel cacat secara sempurna (45 dari 45 sampel
terprediksi True Positive) tanpa adanya False Negative (FN = 0). Kinerja ini menghasilkan
akurasi sebesar 93,846% dan F1-Score sebesar 93,635%. Keunggulan RMSProp pada data
yang tidak seimbang didorong oleh mekanisme pembagian gradien dengan exponential

moving average dari kuadrat gradien, yang secara adaptif menyesuaikan learning rate
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individual agar parameter kelas minoritas tidak terabaikan. Sebaliknya, varian Adam (Adam
dan AdamW) menghasilkan tingkat akurasi terendah pada skenario ini (89,231%) dengan
angka kesalahan klasifikasi (False Positive) sebesar 4 hingga 5 sampel pada kelas tidak

cacat.

Penerapan SMOTE pada skenario kedua (Gambar 4) terbukti memberikan dampak positif
yang signifikan terhadap optimizer berbasis momentum adaptif, khususnya Adam.
Confusion Matrix menunjukkan bahwa optimizer Adam mengalami penurunan False
Positive secara drastis dari 5 sampel menjadi hanya 1 sampel, serta True Negative meningkat
dari 15 menjadi 19 sampel. Hal ini mendongkrak kinerja Adam hingga mencapai akurasi
tertinggi sebesar 95,385% dan F1-Score sebesar 95,415%. Distribusi data yang seimbang
memungkinkan perhitungan moving average dari gradien dan kuadrat gradien pada Adam

bekerja secara optimal tanpa terdistorsi oleh bias kelas mayoritas.

AdamW juga menunjukkan peningkatan sensitivitas pada kelas cacat (TP = 45, FN = 0),
meskipun akumulasi kesalahan pada kelas tidak cacat (FP = 6) menjaga akurasi
keseluruhannya berada di angka 90,769%. Di sisi lain, SGD menunjukkan tingkat ketahanan
(robustness) yang sangat stabil dengan akurasi konsisten di angka 92,308% pada kedua
skenario. Menariknya, RMSProp mengalami sedikit penurunan akurasi (-1,538% menjadi
92,308%) akibat munculnya 2 kesalahan prediksi pada kelas cacat (FN = 2), yang
mengindikasikan bahwa data sintetis hasil pembentukan SMOTE berpotensi mengenalkan

sedikit noise pada ruang fitur.
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Gambar 5. Grafik Kurva Pelatihan (Loss dan Accuracy) Model YOLOv12 pada Skenario
Tanpa SMOTE untuk Optimizer (a) Adam; (b) AdamW; (c) SGD; (d) RMSProp
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Gambar 6. Grafik Kurva Pelatihan (Loss dan Accuracy) Model YOLOv12 pada Skenario
Menggunakan SMOTE untuk Optimizer (a) Adam; (b) AdamW; (c) SGD; (d) RMSProp
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Dinamika konvergensi dan proses pembelajaran (learning behavior) keempat optimizer
selama 100 epoch dapat diamati melalui perbandingan kurva pelatihan (loss dan
metrics/accuracy topl) pada Gambar 5 (tanpa SMOTE) dan Gambar 6 (menggunakan
SMOTE):

Pada optimizer Adam, skenario tanpa SMOTE (Gambar 5) menunjukkan kurva
metrics/accuracy topl yang mengalami fluktuasi cukup lebar dan relatif tertahan di kisaran
80%—88%. Namun, setelah penerapan SMOTE (Gambar 6), kurva akurasi Adam
menunjukkan peningkatan progresif yang stabil dan konsisten melampaui rentang 90%
hingga mendekati 95% di epoch akhir, disertai penurunan val/loss yang meluruh dengan

cepat dan stabil tanpa lonjakan berlebih.

Sementara itu, pada AdamW, penerapan SMOTE mengubah performa penurunan train/loss
menjadi sangat linier dan curam hingga mencapai rentang nilai terendah di akhir epoch

(~0,20). Kurva metrics/accuracy topl pada Gambar 6 juga menunjukkan peningkatan tajam
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sejak 25 epoch awal, meskipun sedikit penurunan konvergensi terjadi di epoch akhir akibat

interaksi antara weight decay dan sampel sintetis tambahan.

Di sisi lain, kurva train/loss untuk SGD pada skenario SMOTE (Gambar 6) memperlihatkan
penurunan yang sangat mulus dari 0,70 hingga mendekati 0,20. Peningkatan tren
accuracy topl pada SGD juga berlangsung secara stabil tanpa fluktuasi drastis, yang
menegaskan karakteristik kestabilan SGD ketika dihadapkan pada distribusi sampel data

latih yang homogen.

Adapun pada RMSProp, kedua skenario (Gambar 5 & 6) secara konsisten menunjukkan pola
val/loss yang sempat melonjak tinggi pada awal epoch sebelum akhirnya meluruh tajam
mendekati nol. Kurva accuracy topl RMSProp memperlihatkan fluktuasi adaptif yang
sangat intensif pada 40 epoch awal sebelum akhirnya terstabilkan dan terkonvergensi

menuju puncak akurasinya.

Dari perspektif efisiensi komputasi, durasi pelatihan rata-rata per epoch dipengaruhi secara
langsung oleh penambahan jumlah sampel data akibat proses pembentukan data sintetis
SMOTE. Penggunaan SMOTE menyebabkan peningkatan waktu pelatihan sebesar 8 hingga
15 detik per epoch di seluruh varian optimizer. Pada skenario tanpa SMOTE, AdamW
mencatatkan waktu pelatihan tercepat sebesar 85,382 detik/epoch, sedangkan pada skenario
dengan SMOTE, RMSProp menjadi optimizer paling efisien dengan durasi 98,695
detik/epoch. Secara keseluruhan, kombinasi YOLOv12 dengan optimizer Adam dan teknik
SMOTE terbukti menjadi konfigurasi yang paling optimal untuk menghasilkan deteksi cacat
PCB yang presisi dengan keseimbangan nilai Presisi (95,496%) dan Recall (95,385%) yang
sangat baik.

KESIMPULAN DAN REKOMENDASI

Berdasarkan hasil pengujian dan analisis perbandingan optimizer (Adam, AdamW, SGD,
dan RMSProp) pada model YOLOv12 untuk klasifikasi cacat etching PCB, dapat
disimpulkan bahwa penerapan Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
terbukti secara signifikan meningkatkan kinerja klasifikasi pada kondisi dataset yang tidak
seimbang. Kombinasi YOLOV12 dengan optimizer Adam dan teknik SMOTE menghasilkan
kinerja terbaik secara keseluruhan, dengan capaian akurasi sebesar 95.385%, presisi
95.496%, recall 95.385%, dan F1-Score 95.415%. Kenaikan performa terdistribusi paling

tinggi pada optimizer Adam, yaitu sebesar +6.154% pada akurasi dibandingkan skenario
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tanpa SMOTE. Di sisi lain, pada kondisi dataset asli tanpa penanganan imbalance, RMSProp
mencatatkan ketahanan paling unggul dengan akurasi 93.846%. Dari sudut pandang efisiensi
komputasi, penggunaan SMOTE meningkatkan durasi pelatihan rata-rata sebesar 8 hingga
15 detik/epoch, di mana RMSProp memberikan waktu pelatihan paling efisien pada skenario
SMOTE dengan rata-rata 98.695 detik/epoch. Secara keseluruhan, integrasi SMOTE dan
optimizer Adam terbukti paling efektif untuk meningkatkan presisi identifikasi cacat jalur
PCB pada arsitektur YOLOv12. Untuk penelitian selanjutnya, disarankan melakukan
penyesuaian hiperparameter (hyperparameter tuning) tingkat lanjut pada nilai weight decay
AdamW dan learning rate RMSProp untuk mengeksplorasi potensi konvergensi yang lebih

optimal.
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