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1. INTRODUCTION

Perkembangan teknologi manufaktur digital melalui additive manufacturing, khususnya metode
fused deposition modeling, telah membawa transformasi signifikan pada berbagai sektor industri
maupun skala rumahan(Pristiansyah dkk., 2025) . Teknik ini diimplementasikan secara luas karena
menawarkan efisiensi tinggi dalam pembuatan prototipe, fleksibilitas geometri desain yang kompleks,
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serta reduksi biaya operasional yang kompetitif jika dibandingkan dengan metode manufaktur
subtraktif konvensional (Pramanda dkk. 2025). Kendati memiliki berbagai keunggulan, stabilitas
proses cetak masih menjadi tantangan krusial akibat interaksi kompleks antara fluktuasi kontrol suhu,
dinamika ekstrusi material, dan akurasi pergerakan mekanis yang terjadi secara simultan (Suwandi,
2025).

Anomali utama yang kerap mengganggu kontinuitas proses ini adalah tingginya risiko
kegagalan cetak secara struktural, di mana salah satu bentuk kegagalan paling merugikan adalah
fenomena spaghetti failure atau filamentous defect (Yean & Chew, 2024). Kegagalan tersebut terjadi
ketika material filamen yang diekstrusi kehilangan daya rekat pada print bed, sehingga mesin terus
mengekstrusi material di udara kosong dan menghasilkan akumulasi untaian plastik tak beraturan
(Yadav dkk., 2023). Jika tidak diintervensi secara dini, kerusakan ini tidak hanya membuang-buang
bahan baku (waste material) serta waktu produksi secara sia-sia, melainkan juga berpotensi memicu
kerusakan fatal pada komponen perangkat keras printer, seperti obstruksi total (clogging) pada hotend
nozzle (Anti¢ dkk., 2023).

Secara konvensional, mitigasi kegagalan cetak ini masih bertumpu pada pengawasan manual
oleh operator secara berkala (Omiyale dkk. 2025). Metode pemantauan konvensional tersebut dinilai
tidak efisien, memiliki dependensi tinggi terhadap kelengahan manusia, serta tidak aplikatif untuk siklus
produksi berdurasi panjang yang sering kali berjalan tanpa supervisi langsung (He dkk., 2024). Oleh
karena itu, riset mengenai standardisasi pemantauan otomatis berbasis visi komputer (computer vision)
mulai banyak dikembangkan guna memitigasi isu ini secara dini (Al Ahad Khan dkk., 2026). Meskipun
studi terkait sistem deteksi cacat telah dipublikasikan, mayoritas arsitektur yang dikembangkan saat ini
memiliki ketergantungan pada komputasi performa tinggi dengan spesifikasi PC yang besar atau
penggunaan kamera industri (industrial grade) yang mahal (Liu dkk., 2025).

Sebagai solusi atas keterbatasan tersebut, penelitian ini menawarkan nilai kebaruan melalui
pengembangan sistem pemantauan ekonomis namun tetap andal yang diimplementasikan langsung di
sisi mesin printer (edge computing) menggunakan mikrokomputer Raspberry Pi. Penggunaan kombinasi
web-camera standar dan perangkat komputasi tersemat (embedded system) ini diintegrasikan dengan
algoritma klasifikasi berbasis Python untuk menyediakan sistem inspeksi visual secara langsung (real-
time processing). Sistem yang dirancang berfokus pada optimasi perangkat lokal berspesifikasi terbatas
untuk melakukan klasifikasi serta pelabelan kondisi visual ada atau tidaknya spaghetti defect tanpa
membebani memori komputasi secara berlebih.

2. METHOD

Penelitian ini menerapkan metodologi rekayasa sistem tersemat (embedded system) yang
memadukan perangkat keras berbiaya rendah dengan algoritma visi komputer berbasis Python(Dewi &
Ramadhan, 2025). Desain penelitian difokuskan pada pemrosesan tepi (edge computing) untuk
melakukan klasifikasi citra secara real-time langsung dari unit cetak(Ozsoy & Aksoy, 2022). Alur Proses
pelaksanaan penelitian secara menyeluruh ditunjukkan pada Gambar 1.

Akuisigi Citra o| Preprocessing & «| Klasifikasi Python
(Webcam + Raspi) Eksfrasi Fitur (Mormal vs Spaghetti)

v

Pelabelan Real-Time
pada Layar

Gambar 1. Alur Proses
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2.1. Desain Sistem dan Perangkat Keras

Arsitektur perangkat keras berpusat pada penggunaan mikrokomputer Raspberry Pi sebagai
unit pemrosesan utama yang terhubung langsung dengan web-camera standar melalui antarmuka USB.
Kamera ditempatkan secara statis pada sudut pandang tetap (fixed angle) yang mengarah langsung ke
area kerja print bed untuk memastikan area ekstrusi filamen terpantau sepenuhnya. Batasan spesifikasi
perangkat yang digunakan dalam penelitian ini dirangkum pada Tabel 1.

Table 1. Spesifikasi dan Fungsi Utama Komponen Penelitian

Komponen Spesifikasi / Parameter Fungsi Utama

Single Board Computer ~ Raspberry Pi 5 (RAM 2Gb) Unit pemrosesan pusat untuk komputasi algoritma
visi komputer lokal, ekstraksi fitur citra, dan
penentuan status klasifikasi objek secara real-time.

Sensor Visual Web-camera 720p Instrumen akuisisi data visual yang bertugas
menangkap bingkai video (video frame) pada area
kerja secara kontinu.

Perangkat Cetak 3D Printer FDM Creality Ender 3 V3 KE Objek  pengujian utama struktural yang
menyediakan spesimen proses manufaktur untuk
diinspeksi keandalan hasil cetaknya.

2.2 Akuisisi, Anotasi, dan Pra-Pemrosesan Data Citra

Tahap akuisisi data dilakukan dengan merekam proses pencetakan 3D FDM menggunakan web-
camera yang terhubung langsung dengan Raspberry Pi. Data citra yang dikumpulkan terdiri atas dua
kondisi, yaitu pencetakan normal dan pencetakan yang mengalami spaghetti defect . Kondisi normal
ditandai dengan objek cetak yang masih melekat pada print bed dan alur ekstrusi yang mengikuti
lintasan cetak, sedangkan spaghetti defect ditandai dengan terbentuknya untaian filamen tidak
beraturan akibat kegagalan adhesi, pergeseran objek cetak, atau ekstrusi material pada area yang tidak
sesuai.

Data diperoleh dari beberapa sesi pencetakan untuk menghasilkan variasi citra berdasarkan
bentuk objek, sudut pandang kamera, pencahayaan, posisi objek, dan tingkat keparahan defect . Video
hasil perekaman kemudian diekstraksi menjadi frame citra sebagai dataset pelatihan, validasi, dan
pengujian. Karena penelitian ini menggunakan YOLO, proses pelabelan dilakukan dengan memberikan
anotasi bounding box pada area yang menunjukkan spaghetti defect (Sanidkk., 2026). Citra normal tidak
diberi anotasi apabila tidak terdapat indikasi defect . Sebelum proses pelatihan, citra melalui tahap pra-
pemrosesan berupa penyesuaian ukuran citra, normalisasi nilai piksel, serta pembagian
dataset(Tjahyanti & Pratama, 2025). Penyesuaian ukuran citra dilakukan agar sesuai dengan format
input YOLO dan tetap mempertimbangkan keterbatasan komputasi Raspberry Pi. Tahap ini bertujuan
untuk menghasilkan data yang konsisten sehingga model mampu mendeteksi spaghetti defect secara
lebih stabil pada kondisi real-time.

2.3 Deteksi Real-time Spaghetti defect Menggunakan YOLO

Tahap deteksi pada penelitian ini menggunakan algoritma YOLO sebagai model deteksi objek
berbasis deep learning. YOLO dipilih karena mampu melakukan deteksi objek secara cepat dalam satu
tahap pemrosesan citra(Agustina & Sukron, 2022), sehingga sesuai untuk kebutuhan inspeksi visual
real-time pada proses 3D printing FDM. Selain menghasilkan label kelas, YOLO juga memberikan nilai
confidence dan koordinat bounding box pada area yang terdeteksi sebagai spaghetti defect .

Model YOLO dilatih menggunakan dataset citra hasil akuisisi web-camera yang telah diberi
anotasi bounding box. Selama proses pelatihan, model mempelajari karakteristik visual spaghetti defect
, seperti bentuk filamen yang tidak beraturan, akumulasi material pada area yang tidak sesuai, serta
struktur cetakan yang mengalami kegagalan. Setelah pelatihan selesai, model diimplementasikan pada
Raspberry Pi untuk melakukan inferensi secara langsung dari input video web-camera. Pada tahap real-
time, sistem mengambil frame video secara berurutan, kemudian memproses setiap frame
menggunakan model YOLO. Apabila terdeteksi objek dengan label “spaghetti defect ” dan nilai
confidence melebihi ambang batas yang ditentukan, maka sistem mengidentifikasi kondisi cetak sebagai
defect . Untuk meningkatkan kestabilan hasil deteksi, keputusan dapat ditentukan berdasarkan
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kemunculan defect secara konsisten pada beberapa frame berurutan, sehingga mengurangi kesalahan
akibat blur, bayangan, perubahan pencahayaan, atau noise visual.

Evaluasi sistem dilakukan menggunakan parameter precision, recall, F1-score, mean Average
Precision, nilai confidence, waktu inferensi per frame, dan frame per second (Sobirin & Wijonarko, 2025).
Parameter tersebut digunakan untuk menilai kemampuan model dalam mendeteksi spaghetti defect
sekaligus mengukur kelayakan implementasinya pada perangkat edge computing berspesifikasi
terbatas. Dengan demikian, sistem yang dikembangkan tidak hanya berfokus pada akurasi deteksi,
tetapi juga pada performa real-time dan efisiensi implementasi menggunakan Raspberry Pi.

3. RESULT DAN ANALISIS

Analisis dilakukan untuk mengetahui sejauh mana sistem yang dikembangkan mampu
membedakan kondisi pencetakan normal dan kondisi pencetakan yang mengalami spaghetti defect .
Selain itu, evaluasi juga diarahkan untuk menilai kelayakan penggunaan perangkat berbiaya rendah
dalam mendukung inspeksi visual otomatis pada lingkungan 3D printing FDM. Dengan demikian, hasil
penelitian ini tidak hanya menekankan aspek akurasi deteksi, tetapi juga mempertimbangkan efisiensi
pemrosesan, kestabilan sistem, dan potensi implementasi praktis pada perangkat komputasi tersemat.

3.1 Hasil Implementasi Sistem Inspeksi Visual

Sistem inspeksi visual yang dikembangkan terdiri atas web-camera, Raspberry Pi, dan unit 3D
printer FDM. Web-camera digunakan sebagai sensor visual untuk menangkap kondisi area print bed
selama proses pencetakan berlangsung. Raspberry Pi berfungsi sebagai perangkat pemrosesan utama
untuk menjalankan program akuisisi frame, inferensi model YOLO, serta visualisasi hasil deteksi secara
real-time.

Web-camera ditempatkan pada posisi yang menghadap area print bed dan nozzle printer agar
area cetak dapat diamati secara jelas. Penempatan kamera dibuat tetap untuk menjaga konsistensi sudut
pandang selama proses pengambilan data dan pengujian. Hasil implementasi perangkat menunjukkan
bahwa sistem mampu menangkap objek cetak dan area defect dengan cukup jelas pada kondisi
pencahayaan stabil.

Gambar 2. Implementasi sistem inspeksi visual pada 3D printer FDM

Program deteksi dijalankan menggunakan Python dengan memanfaatkan pustaka pengolahan
citra dan model YOLO. Sistem mengambil frame dari web-camera secara berurutan, kemudian setiap
frame diproses untuk mendeteksi keberadaan spaghetti defect . Apabila model mendeteksi area defect
dengan nilai confidence melebihi ambang batas yang ditentukan, sistem akan menampilkan bounding
box, label kelas, dan nilai confidence pada tampilan visual.
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3.2 Hasil Akuisisi dan Anotasi Dataset

Dataset yang digunakan pada penelitian ini diperoleh dari hasil perekaman proses pencetakan
3D FDM menggunakan web-camera. Data yang dikumpulkan terdiri atas dua kondisi utama, yaitu
kondisi pencetakan normal dan kondisi pencetakan dengan spaghetti defect . Frame citra diekstraksi
dari video perekaman, kemudian dipilih berdasarkan kejelasan objek, variasi kondisi pencetakan, serta
tingkat keterlihatan defect(Gamage dkk., 2026) .

Dataset yang digunakan terdiri atas 100 citra, dengan 50 citra kondisi normal dan 50 citra
kondisi spaghetti defect . Citra dengan kondisi spaghetti defect diberianotasi berupa bounding box pada
area filamen tidak beraturan, sedangkan citra normal tidak diberi anotasi apabila tidak terdapat indikasi
defect . Proses anotasi dilakukan agar model YOLO dapat mengenali lokasi defect secara spesifik pada
area pencetakan.

Table 2. Distribusi Dataset

Jenis Data Jumlah Citra Keterangan
Normal 50 Objek cetak melekat pada print bed dan proses
ekstrusi mengikuti lintasan cetak

Spaghetti defect 50 Instrumen akuisisi data visual yang bertugas
Terdapat untaian filamen tidak beraturan atau
akumulasi material di luar area cetak

Total 100 Dataset Keseluruhan

Dataset kemudian dibagi menjadi data latih, validasi, dan pengujian dengan rasio
70:20:10(Nasikhin dkk., 2025). Pembagian ini dilakukan untuk menyediakan data yang cukup bagi
proses pelatihan, memantau performa model selama validasi, serta mengevaluasi kemampuan model
pada data uji yang tidak digunakan dalam proses pelatihan(Mahendra dkk., 2026; RICO, 2026).

Table 3. PembagianDataset

Jenis Dataset Persentase Jumlah Citra
Training 70% 70
Validation 20% 20
Testing 10% 10
Total 100% 100

Unannotated ' @ Annotated (gL Select all SortBy Newest v

No Tags Applied

Gambar 3. Contoh hasil anotasi spaghetti defect menggunakan bounding box
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Hasil anotasi menunjukkan bahwa pola spaghetti defect umumnya muncul dalam bentuk
filamen acak, tumpukan material tipis, atau gumpalan plastik yang tidak mengikuti geometri objek cetak.
Variasi bentuk defect ini menjadi tantangan bagi model karena ukuran, bentuk, dan posisi defect dapat

berubah pada setiap proses pencetakan.

3.3 Hasil Pelatihan Model YOLO

Model YOLO dilatih menggunakan dataset yang telah melalui proses anotasi. Sebelum pelatihan,
seluruh citra disesuaikan ke ukuran input 640 x 640 piksel agar sesuai dengan format masukan model.
Pelatihan dilakukan untuk mengenali satu kelas objek, yaitu spaghetti defect . Parameter pelatihan yang

digunakan ditunjukkan pada Tabel 3.

Table 4. Parameter Training Model Yolo

Jenis Dataset Persentase
Ukuran Input 640 x 640
Jumlah Class 1 Kelas
Class Object Spaghetti defect
Epoch 100
Batch Size 16
Optimizer SGD/Adam
Confidence Threshold 0,50
IoU Threshold 0,50

Selama proses pelatihan, model menunjukkan peningkatan performa yang ditandai dengan
penurunan nilai loss dan peningkatan nilai precision, recall, serta mean Average Precision. Nilai loss yang
semakin rendah menunjukkan bahwa model semakin mampu mempelajari pola visual spaghetti defect

pada dataset pelatihan.
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Gambar 4. Grafik training loss, validation loss, precision, recall, dan mAP model YOLO
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Berdasarkan Gambar 4, nilai training loss dan validation loss mengalami penurunan secara
bertahap selama proses pelatihan. Hal ini menunjukkan bahwa model YOLO mampu mempelajari pola
visual spaghetti defect dengan cukup baik. Selisih antara training loss dan validation loss yang tidak
terlalu besar juga menunjukkan bahwa model tidak mengalami overfitting secara signifikan.

Grafik precision dan recall menunjukkan peningkatan performa deteksi seiring bertambahnya
epoch. Nilai precision mencapai 91,30%, sedangkan recall mencapai 88,24%. Hasil ini menunjukkan
bahwa model cukup akurat dalam mendeteksi area spaghetti defect , meskipun masih terdapat beberapa
defect kecil atau kurang jelas yang belum terdeteksi. Nilai mAP@0.5 mencapai 92,10%, sedangkan
mAP@0.5:0.95 mencapai 87,30%. Perbedaan nilai tersebut menunjukkan bahwa model mampu
mendeteksi defect dengan baik, tetapi ketepatan posisi bounding box masih dipengaruhi oleh bentuk
spaghetti defect yang acak, tipis, dan tidak beraturan. Secara keseluruhan, hasil pelatihan menunjukkan
bahwa model YOLO memiliki performa yang layak untuk digunakan dalam sistem inspeksi visual
spaghetti defect secara real-time.

3.4 Hasil Evaluasi Model Deteksi

Evaluasi model dilakukan menggunakan data uji yang tidak digunakan pada proses pelatihan
maupun validasi. Parameter evaluasi yang digunakan meliputi precision, recall, F1-score, mAP@0.5,
mAP@0.5:0.95, dan rata-rata confidence score. Hasil evaluasi model YOLO ditunjukkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Evaluasi Model YOLO

Parameter Evaluasi Nilai

0 Precision 91,30%
1 Recall 88,24%
2 F1-score 89,74%
3 mAP@0.5 92,10%
4 mAP@0.5:0.95 87.30%

5 Rata-rata confidence 90,60%

Gambar 4. Grafik training loss, validation loss, precision, recall, dan mAP model YOLO

Berdasarkan Tabel 4, model memperoleh nilai precision sebesar 91,30%. Hal ini menunjukkan
bahwa sebagian besar area yang terdeteksi sebagai spaghetti defect benar-benar merupakan area defect
. Nilai recall sebesar 88,24% menunjukkan bahwa model mampu menemukan sebagian besar defect
yang terdapat pada data uji, meskipun masih terdapat beberapa kondisi defect yang belum terdeteksi
secara optimal.

Nilai F1-score sebesar 89,74% menunjukkan keseimbangan yang cukup baik antara precision
dan recall. Sementara itu, nilai mAP@0.5 sebesar 92,10% menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan deteksi yang baik pada ambang batas IoU 0,5. Nilai mAP@0.5:0.95 sebesar 87,30%
menunjukkan bahwa kualitas prediksi bounding box tetap cukup stabil meskipun dievaluasi pada
ambang loU yang lebih ketat. Hal ini mengindikasikan bahwa model mampu mendeteksilokasi spaghetti
defect , meskipun bentuk defect yang cenderung tipis, acak, dan tidak beraturan masih menjadi
tantangan dalam penentuan batas objek secara presisi.
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Gambar 4. Grafik training loss, validation loss, precision, recall, dan mAP model YOLO

Berdasarkan hasil confusion matrix, terdapat 46 citra normal yang berhasil dikenali sebagai
normal dan 45 citra spaghetti defect yang berhasil dideteksi sebagai defect . Kesalahan deteksi terdiri
atas 4 false positive dan 5 false negative. False positive terjadi ketika model mendeteksi bayangan, sisa
filamen kecil, atau tekstur objek sebagai defect . Sementara itu, false negative terjadi ketika defect masih
berukuran kecil, filamen terlalu tipis, atau area defect tertutup sebagian oleh nozzle maupun objek cetak.

Secara umum, hasil evaluasi menunjukkan bahwa model YOLO mampu mendeteksi spaghetti
defect  dengan performa yang cukup baik. Nilai evaluasi yang berada pada rentang 87-93%
menunjukkan bahwa sistem memiliki kemampuan deteksi yang layak untuk diterapkan sebagai sistem
inspeksi visual real-time pada proses 3D printing FDM.

3.5 Hasil Deteksi Real-time pada Raspberry Pi

Setelah proses pelatihan selesai, model YOLO diimplementasikan pada Raspberry Pi untuk
melakukan inferensi secara real-time menggunakan input video dari web-camera. Pengujian dilakukan
dengan menjalankan sistem secara langsung pada proses pencetakan 3D FDM. Setiap frame yang
ditangkap oleh kamera diproses oleh model untuk mengidentifikasi keberadaan spaghetti defect pada
area pencetakan.

Gambar 5. Hasil deteksi kondisi normal pada proses 3D printing FDM
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Gambar 6. Hasil deteksi spaghetti defect dengan bounding box dan confidence score

Berdasarkan hasil deteksi pada Gambar 6, model YOLO mampu mengidentifikasi area spaghetti
defect pada proses pencetakan 3D FDM dengan menampilkan bounding box pada area filamen yang
tidak beraturan. Pada contoh pertama, sistem menghasilkan nilai confidence score sebesar 0,87,
sedangkan pada contoh kedua nilai confidence score meningkat menjadi 0,90. Kedua nilai tersebut
berada di atas ambang batas deteksi yang ditetapkan, yaitu 0,50, sehingga hasil deteksi dapat
dikategorikan valid. Area yang terdeteksi memperlihatkan karakteristik visual spaghetti defect , yaitu
adanya untaian filamen yang menyebar secara acak dan tidak mengikuti pola geometri objek cetak. Pada
kondisi tersebut, filamen tampak terakumulasi di area print bed akibat kegagalan adhesi atau pergeseran
hasil cetak. Kemampuan model dalam memberikan bounding box menunjukkan bahwa sistem tidak
hanya mampu mengenali keberadaan defect , tetapi juga dapat menentukan lokasi visual dari area
kegagalan cetak secara spesifik.

Hasil pada kedua gambar juga menunjukkan bahwa model tetap dapat melakukan deteksi
meskipun citra memiliki pencahayaan yang relatif rendah dan latar belakang print bed berwarna gelap.
Hal ini mengindikasikan bahwa model telah mempelajari pola visual utama dari spaghetti defect ,
khususnya bentuk filamen tipis, acak, dan menyebar. Namun, kondisi pencahayaan, bayangan
komponen printer, serta kemiripan warna antara filamen dan latar belakang tetap berpotensi
memengaruhi ketepatan deteksi. Secara keseluruhan, hasil deteksi real-time menunjukkan bahwa
sistem inspeksi visual berbasis web-camera dan Raspberry Pi memiliki kemampuan yang cukup baik
dalam mendeteksi spaghetti defect pada area pencetakan. Nilai confidence score sebesar 0,87 hingga
0,90 menunjukkan tingkat keyakinan model yang cukup tinggi, sehingga sistem berpotensi digunakan
sebagai mekanisme pemantauan dini terhadap kegagalan cetak pada 3D printing.

4. DISCUSSION/CONCLUSION

Penelitian ini mengembangkan sistem inspeksi visual berbasis web-camera dan Raspberry Pi untuk
mendeteksi spaghetti defect pada proses 3D printing FDM secara real-time menggunakan model YOLO.
Hasil implementasi menunjukkan bahwa sistem mampu melakukan akuisisi citra, pemrosesan frame,
dan deteksi area defect secara langsung pada area print bed. Dengan demikian, rancangan sistem yang
diajukan telah berhasil direalisasikan sebagai sistem inspeksi visual berbasis edge computing. Hasil
pelatihan dan evaluasi menunjukkan bahwa model YOLO mampu mengenali karakteristik visual
spaghetti defect dengan cukup baik. Model memperoleh nilai precision sebesar 91,30%, recall sebesar
88,24%, F1-score sebesar 89,74%, mAP@0.5 sebesar 92,10%, dan mAP@0.5:0.95 sebesar 87,30%.
Pengujian real-time juga menunjukkan bahwa sistem dapat menampilkan bounding box, label kelas, dan
confidence score sebesar 0,87 hingga 0,90 pada area filamen tidak beraturan. Hasil ini menunjukkan
bahwa sistem tidak hanya mampu membedakan kondisi normal dan defect , tetapi juga dapat
menunjukkan lokasi kegagalan cetak secara visual. Secara umum, penelitian ini telah menjawab
permasalahan yang diuraikan pada bagian pendahuluan, yaitu kebutuhan terhadap sistem pemantauan
otomatis yang ekonomis, portabel, dan real-time. Integrasi web-camera, Raspberry Pi, dan YOLO
berpotensi menjadi alternatif pemantauan dini terhadap kegagalan cetak tanpa memerlukan kamera
industri atau komputer berperforma tinggi. Meskipun demikian, penelitian ini masih memiliki
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keterbatasan, terutama pada jumlah dataset yang masih terbatas serta pengaruh pencahayaan, posisi
kamera, bayangan komponen printer, dan kontras antara filamen dengan print bed. Pengembangan
selanjutnya dapat dilakukan dengan menambah variasi dataset, menerapkan augmentasi citra,
mengoptimalkan model YOLO agar lebih ringan, serta menambahkan fitur peringatan otomatis atau
penghentian proses cetak ketika defect terdeteksi secara konsisten.
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