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Deteksi titik api pada area graving dock sangat penting untuk mencegah
kebakaran yang berpotensi merugikan. Penelitian ini menggunakan metode
YOLOv5s sebagai teknik deteksi objek berbasis deep learning untuk mendeteksi
api dan percikan secara real-time. Meskipun akurasinya tinggi, interpretasi visual
hasil deteksi masih menjadi tantangan. Oleh karena itu, digunakan teknik Grad-
CAM untuk menghasilkan heatmap pada area deteksi YOLO. Heatmap dihitung
menggunakan perhitungan alpha blending dengan transparansi tertentu,
sehingga visualisasi objek terdeteksi lebih jelas. Hasil uji menunjukkan bahwa
kombinasi YOLO dan Grad-CAM dapat mendeteksi api dengan akurasi 91%.
Visualisasi heatmap memvalidasi area penting yang berkontribusi pada keputusan
model, sehingga cocok untuk sistem pemantauan kebakaran di area berisiko
tinggi.
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Fire spot detection in the graving dock area is crucial to prevent potentially
harmful fires. This study employs the YOLOs method as a deep learning-based
object detection technique to detect fire and sparks in real-time. Despite its high
accuracy, visual interpretation of detection results remains challenging. Therefore,
the Grad-CAM technique is utilized to generate a heatmap on the detection area
of YOLO. The heatmap is calculated using the alpha blending method with a
specific transparency factor, resulting in clearer visualization of detected objects.
The test results show that the combination of YOLO and Grad-CAM can detect
fire with an accuracy of 91%. The heatmap visualization validates the critical areas
that contribute to the model's decision, making it suitable for fire monitoring
systems in high-risk areas.
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Kebakaran adalah suatu peristiwa di mana api muncul tanpa sebab yang dapat menimbulkan kerugian
material seperti kerusakan harta benda, bangunan fisik, fasilitas sarana, dan lainnya. Selain itu, kebakaran juga
dapat menyebabkan kematian atau kecacatan sebagai dampak dari kejadian tersebut. Di banyak lingkungan
industri, seperti area graving dock, risiko kebakaran bisa sangat tinggi. Graving dock adalah area perbaikan
atau konstruksi kapal yang sering kali berisi material yang mudah terbakar dan proses yang melibatkan panas
dan api. Pekerjaan panas, yang juga dikenal sebagai hotwork, adalah jenis pekerjaan yang sering dilakukan di
galangan kapal, baik saat proses pembuatan maupun perbaikan kapal [8].

Hotwork ini mencakup sejumlah kegiatan seperti pemotongan, penggerindaan, pemasangan komponen
material, pengelasan, penyambungan dengan logam (brazing), dan pemanasan material. Kebakaran dapat
terjadi karena berbagai faktor seperti korsleting listrik, percikan api, dan perilaku manusia yang tidak patuh
seperti merokok[3]. Untuk mengatasi permasalahan tersebut, pendeteksi titik api dapat dideteksi oleh kamera
CCTV yang menggantikan penglihatan manusia agar lebih mudah melakukan pengawasan secara real-time.
Metode yang digunakan pada sistem ini adalah You Only Look Once (YOLO), sebuah pendekatan deteksi
objek berbasis Deep Neural Network (DNN) yang menawarkan performa baik dalam hal kecepatan dan
akurasi [10]. Selain itu, algoritma YOLO dapat mendeteksi objek secara real-time tanpa memerlukan kalibrasi
ulang setiap kali program dijalankan. Dataset yang digunakan diambil dalam tiga waktu berbeda, yaitu
pagi/siang, sore, dan malam hari, untuk memperoleh perbedaan intensitas cahaya pada area graving dock

saat ada pekerjaan panas.
Gambar 1.Kondisi Dock Pada PT.X

Dataset tersebut kemudian dibagi menjadi dua kelas: kelas apikebakaran dan kelas apibukankebakaran.
Data real-time tersebut kemudian diproses dan ditampilkan ke GUI yang terintegrasi dengan sistem alarm dan
aplikasi Android untuk mendapatkan notifikasi jika terjadi kebakaran, sehingga proses pemantauan api dapat
dilakukan dengan lebih efisien.Namun, meskipun YOLO dapat memberikan hasil deteksi yang akurat dan
efisien, model deep learning seperti YOLO seringkali dianggap sebagai "black-box" karena kurangnya
pemahaman tentang bagaimana model mengambil keputusan. Untuk meningkatkan transparansi model
YOLO dan memberikan penjelasan yang lebih mendalam mengenai bagaimana model memproses input dan
membuat keputusan, Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) dapat dikombinasikan dengan
YOLO.

2. METODE PENELITIAN
2.1 Api dan Pengolahan Citra

Deteksi kebakaran menjadi komponen vital dalam sistem pengamanan di berbagai area kerja, seperti
graving dock atau galangan kapal. Kebakaran sering muncul secara tak terduga dan berpotensi menimbulkan
kerugian material masif serta membahayakan keselamatan jiwa. Karena itu, kehadiran sistem pendeteksian
kebakaran yang andal dan responsif sangat diperlukan. Teknologi pengolahan citra (image processing) telah
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menjadi solusi efektif untuk memenuhi kebutuhan ini. Melalui kombinasi kamera dan sensor, teknologi ini
mampu melakukan analisis visual secara real-time untuk mengidentifikasi keberadaan api atau gejala awal
kebakaran, seperti asap atau perubahan suhu .ekstrem[4] .

Dalam konteks deteksi kebakaran, pengolahan citra meliputi serangkaian langkah krusial. Tahap awal
dimulai dengan perekaman dan pengolahan gambar atau video dari kamera CCTV untuk mendeteksi ciri-ciri
kebakaran, seperti pola warna, bentuk, serta dinamika pergerakan api. Selanjutnya, algoritma pengolahan citra
digunakan untuk mengisolasi area yang diduga mengandung api dari latar belakang lingkungan. Beberapa
pendekatan umum yang diterapkan meliputi teknik thresholding (pemisahan berdasarkan nilai ambang),
segmentasi citra (pemisahan objek berdasarkan karakteristik visual), dan analisis spektrum warna. Metode-
metode ini memungkinkan identifikasi ciri khas kebakaran, seperti dominasi warna merah hingga jingga, serta
pola pergerakan api yang berfluktuasi atau tidak stabil. Salah satu pendekatan mutakhir dalam teknologi
pengolahan citra untuk deteksi kebakaran adalah pemanfaatan jaringan saraf tiruan (JST) dan deep learning.
Teknik ini diawali dengan melatih model menggunakan kumpulan data gambar yang mencakup contoh
kondisi kebakaran dan situasi normal tanpa api. Model berbasis deep learning, seperti YOLOv5 (You Only
Look Once versi 5), mampu mempelajari pola visual kebakaran secara presisi melalui data pelatihan tersebut.
Keunggulan YOLOv5 terletak pada kemampuannya mendeteksi objek dalam waktu nyata (real-time), fitur
kritis dalam konteks deteksi kebakaran, di mana respons cepat sangat menentukan untuk mencegah eskalasi
bahaya.Salah satu pendekatan mutakhir dalam teknologi pengolahan citra untuk deteksi kebakaran adalah
pemanfaatan jaringan saraf tiruan (JST) dan deep learning. Teknik ini diawali dengan melatih model
menggunakan kumpulan data gambar yang mencakup contoh kondisi kebakaran dan situasi normal tanpa api.
Model berbasis deep learning, seperti YOLOv5 (You Only Look Once versi 5), mampu mempelajari pola visual
kebakaran secara presisi melalui data pelatihan tersebut. Keunggulan YOLOv5 terletak pada kemampuannya
mendeteksi objek dalam waktu nyata (real-time), fitur kritis dalam konteks deteksi kebakaran, di mana respons
cepat sangat menentukan untuk mencegah eskalasi bahaya[7].

2.2 Sistem Deteksi Objek Berbasis You Only Look Once(YOLO dan Grad-CAM)

You Only Look Once (YOLO) merupakan salah satu algoritma turunan dari Convolutional Neural
Network (CNN) yang dikembangkan sebagai alat bantu dalam pengenalan objek secara real-time. Algoritma
ini mampu bekerja dengan kecepatan hingga 45 frame per detik. Sistem deteksi pada YOLO memanfaatkan
mekanisme classifier atau localizer yang diterapkan pada citra yang telah diketahui, dan mampu mendeteksi
objek di berbagai lokasi serta skala wilayah. Area dalam citra yang mengandung objek akan menghasilkan
skor tertinggi, yang menandakan keberhasilan deteksi objek tersebut [19]

YOLOv5 merupakan salah satu versi terbaru dari algoritma You Only Look Once (YOLO) yang telah
mengalami sejumlah peningkatan dibanding pendahulunya. Versi ini menawarkan efisiensi yang lebih tinggi
pada struktur jaringan tulang punggung (backbone), kemampuan deteksi pada berbagai skala, serta sistem
anchor yang lebih optimal. Arsitektur YOLOv5 dibangun dari tiga komponen utama: backbone, neck, dan head
[7]. Backbone berfungsi mengekstrak fitur dari gambar masukan, sementara neck berperan dalam
menggabungkan informasi dari berbagai tingkat lapisan untuk meningkatkan kualitas fitur. Selanjutnya, head
memproses fitur tersebut untuk menghasilkan prediksi berupa kotak pembatas, klasifikasi objek, dan tingkat
kepercayaannya. Dengan 105 lapisan secara keseluruhan, YOLOv5 dirancang untuk meningkatkan kecepatan
dan akurasi dalam mendeteksi objek, sehingga sering digunakan dalam berbagai aplikasi visi komputer dan
pemrosesan citra [20].

Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) berfungsi sebagai alat interpretasi visual
yang membantu memahami area mana dalam citra yang paling berkontribusi terhadap keputusan model.
Dalam konteks fire detection, Grad-CAM digunakan untuk memastikan bahwa model mendeteksi keberadaan
api berdasarkan fitur visual yang relevan, seperti warna menyala, bentuk lidah api, atau intensitas cahaya
tinggi.Dengan menampilkan overlay heatmap, Grad-CAM memberikan gambaran bahwa model fokus pada
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area yang benar-benar mengandung api, bukan pada latar belakang atau objek lain yang tidak relevan. Ini
penting untuk meningkatkan kepercayaan terhadap hasil deteksi, serta untuk mengidentifikasi potensi
kesalahan seperti false positive akibat cahaya terang non-api.Secara keseluruhan, Grad-CAM berfungsi
sebagai alat bantu validasi visual yang memperkuat interpretabilitas model deteksi kebakaran dan
mendukung proses debugging serta penyempurnaan model.[15]

Gambar 2. Alur sistem kerja Deteksi

2.3 Sistem Deteksi dan Klasifikasi Objek Berbasis You Only Look Once (YOLO)

You Only Look Once (YOLO) merupakan salah satu algoritma turunan dari Convolutional Neural
Network (CNN) yang dikembangkan sebagai alat bantu dalam pengenalan objek secara real-time. Algoritma
ini mampu bekerja dengan kecepatan hingga 45 frame per detik. Sistem deteksi pada YOLO memanfaatkan
mekanisme classifier atau localizer yang diterapkan pada citra yang telah diketahui, dan mampu mendeteksi
objek di berbagai lokasi serta skala wilayah. Area dalam citra yang mengandung objek akan menghasilkan
skor tertinggi, yang menandakan keberhasilan deteksi objek tersebut [19] .

YOLOv5 merupakan salah satu versi terbaru dari algoritma You Only Look Once (YOLO) yang telah
mengalami sejumlah peningkatan dibanding pendahulunya. Versi ini menawarkan efisiensi yang lebih tinggi
pada struktur jaringan tulang punggung (backbone), kemampuan deteksi pada berbagai skala, serta sistem
anchor yang lebih optimal. Arsitektur YOLOv5 dibangun dari tiga komponen utama: backbone, neck, dan head
[7] . Backbone berfungsi mengekstrak fitur dari gambar masukan, sementara neck berperan dalam
menggabungkan informasi dari berbagai tingkat lapisan untuk meningkatkan kualitas fitur. Selanjutnya, head
memproses fitur tersebut untuk menghasilkan prediksi berupa kotak pembatas, klasifikasi objek, dan tingkat
kepercayaannya. Dengan 105 lapisan secara keseluruhan, YOLOv5 dirancang untuk meningkatkan kecepatan
dan akurasi dalam mendeteksi objek, sehingga sering digunakan dalam berbagai aplikasi visi komputer dan
pemrosesan citra [17].

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Dataset Pelatihan Model YOLO

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri atas sekumpulan gambar pekerjaan panas dan
jenis api kebakaran yang diklasifikasikan berdasarkan karakteristik visual.Gambar-gambar ini dikategorikan ke
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dalam class deteksi Api guna mendukung pelatihan model dalam sistem visi komputer pada sistem alaram
kebakaran Seperti yang ditampilkan pada gambar 3, klasifikasi ini membantu dalam membedakan objek
target dari latar belakang atau objek lain yang mungkin muncul di lapangan. Gambar dikumpulkan dari
berbagai sumber, lalu melalui proses seleksi dan pengolahan agar kualitas dan konsistensinya terjaga

Gambar 3. Dataset Api kebakran dan Api bukan Kebakaran

Dalam penelitian ini, peneliti menggunakan dataset yang diambil secara pribadi. Dataset yang dikumpulkan
oleh peneliti sebanyak citra yang terdiri dari 4769 data latih citra dan 955 data validasi citra.Gambar dataset
pertama-tama melalui tahap preprocessing, yaitu tahap yang terdiri dari pemisahan dataset dan pengubahan
ukuran gambar. Pemisahan dataset bertujuan untuk memisahkan data latih dan validasi. Setiap citra diberi
label dengan nama citra tersebut. Pelabelan dilakukan dengan membuat nama kelas dan bounding box
untukSetiap citra diberi label dengan nama citra tersebut. Pelabelan dilakukan dengan membuat nama kelas
dan bounding box untuk setiap objek gambar. Selain itu, pengubahan ukuran citra dilakukan menjadi 1280 ×
180 piksel. Langkah ini bertujuan untuk menyeragamkan seluruh dimensi citra serta menyesuaikannya dengan
kebutuhan model yang menggunakan masukan dari kamera CCTV.

3.2 Pra-pemrosesan Data

Pada tahap ini, dilakukan analisis terhadap hasil deteksi objek menggunakan model YOLO yang
dilatih dengan 4534 gambar berisi Api kebakaran dan Api bukan Kebakaran. Setiap gambar diberi tanda
kotak untuk menunjukkan lokasi objek dan diberi label agar sistem dapat membedakan keduanya. Proses
pelabelan dilakukan secara manual dengan bantuan perangkat lunak annotator Roboflow, yang
memungkinkan sistem untuk belajar dari data yang benar. Tanda kotak pada Api Kebakaran membantu
sistem mengenali Api kebakaran, sementara kotak pada Api Bukan Kebakaran memungkinkan sistem
mendeteksi Pekerjaan Panas yang merupakan Api bukan kebakaran. Dengan dua objek ini, sistem dapat
membedakan Api kebakaran dan Api Bukan kebakaran. Hasil pengujian menunjukkan sistem dapat
mengenali Api Kebakaran dan Api bukan kebakaran dengan baik selama objek tidak saling menutupi.
Pelabelan yang konsisten membantu sistem bekerja lebih akurat dalam mendeteksi dan melacak objek pada
area kerja[9]. Dengan pembagian data ini, diharapkan sistem deteksi dapat belajar secara optimal, tidak
hanya mengenali objek yang sudah dikenal, tetapi juga mampu bekerja secara akurat saat digunakan pada
area kerja dengan kondisi gambar yang berbeda. Pendekatan ini juga membantu memastikan bahwa hasil
yang diperoleh benar-benar mencerminkan kemampuan sistem secara menyeluruh.

Tabel 1. Pembagaian Dataset

Class Train
(70%)

Valid
(20%)

api_bukankebakaran 5024 1307

apikebakaran 3,199 1307
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3.3 Pelatihan Model YOLO

Proses pelatihan data dilakukan menggunakan platform Google Colab Pro. Parameter-parameter
yang digunakan dalam proses ini dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Parameter Pelatihan Model YOLO

Parameter Value

Image Size 416 x 416

Batch Size 16

Epoch 100

Dengan menggunakan parameter yang tercantum pada Tabel 2, proses pelatihan mencapai hasil optimal
ketika jumlah iterasi melebihi angka 100, yang terlihat pada grafik train/cls_loss dan val/cls_loss. Berikut ini
adalah hasil kinerja keseluruhan dari pelatihan yang dilakukan dalam penelitian ini:

 Presisi (Precision): Mengukur persentase prediksi positif yang benar-benar positif. Ini memberikan gambaran
tentang akurasi dari prediksi positif yang dilakukan oleh model.

 Recall (Sensitivity): Mengukur persentase dari kasus positif yang berhasil terdeteksi oleh model. Ini
menunjukkan seberapa baik model dalam mendeteksi kasus positif.

 F1 Score: Merupakan rata-rata harmonik antara presisi dan recall. F1 score memberikan gambaran mengenai
keseimbangan antara presisi dan recall, yang sangat berguna ketika ada ketidakseimbangan antara kelas
positif dan negatif.

 Akurasi (Accuracy): Menunjukkan persentase prediksi yang benar dari total keseluruhan prediksi yang dibuat
oleh model.

 Confusion Matrix: Digunakan untuk menunjukkan jumlah prediksi yang benar dan salah untuk setiap kelas
(bola dan robot). Confusion matrix memberikan gambaran lebih jelas tentang jenis kesalahan yang dilakukan
oleh model, apakah lebih banyak false positives atau false negatives.

 Average Precision (AP): Menghitung rata-rata presisi di berbagai threshold deteksi, memberikan gambaran
lebih akurat tentang kinerja model pada setiap kelas. AP dihitung berdasarkan Precision-Recall Curve untuk
setiap kelas, memberikan metrik yang lebih umum digunakan dalam Computer Vision.

Gambar 4. Hasil Training Dengan Paramter Yang Sudah Ditentukan
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Gambar 5. Grafik Kurva Hasil Pelatihan Model

Gambar 6. Confusion Matrik

Accuracy =
�� + ��

�� + �� + �� + ��
(1)

Accuracy =
0.99 + 0.91 + 0.84

3 (1)
Accuracy = 0.91% (1)

Grafik pada Gambar 4 menunjukkan grafik hasil pelatihan model deteksi objek YOLO selama 100
epoch dengan ukuran gambar 416 × 416 piksel. Kurva loss (box_loss, obj_loss, cls_loss) pada data training dan
validasi menunjukkan penurunan konsisten, menandakan proses pelatihan berjalan baik tanpa
overfitting.Metrik evaluasi seperti precision dan recall meningkat tajam dan stabil mendekati 1.00, yang
menunjukkan kemampuan model dalam mendeteksi objek secara akurat dan menyeluruh. Nilai mAP_0.5
mendekati 1.00 dan mAP_0.5:0.95 mencapai sekitar 0.9, menandakan performa deteksi yang kuat pada
berbagai ambang batas IoU. Secara keseluruhan, grafik ini menunjukkan bahwa model berhasil belajar dengan
baik, memiliki generalisasi yang tinggi, dan siap digunakan pada tahap pengujian atau deployment. Oleh
karena itu pada penelitian ini sistem pendeteksi kebakaran memperoleh nilai akurasi sedang yaitu 0,91 atau
91%. Deteksi jenis titik api dengan metode YOLOv5s berjalan dengan baik dan nilai akurasinya bagus

3.4 Overlay Heatmap Grad-CAM

Untuk meningkatkan interpretabilitas sistem deteksi api berbasis YOLO, digunakan metode Gradient-
weighted Class Activation Mapping (Grad-CAM) guna menghasilkan heatmap yang menunjukkan area spasial
mana dalam citra yang paling berkontribusi terhadap prediksi model. Teknik ini bertujuan untuk memberikan
pemahaman visual mengenai dasar pengambilan keputusan model dalam mendeteksi objek api.Proses
overlay dilakukan dengan cara menggabungkan hasil prediksi bounding box dari YOLO dengan peta panas
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(heatmap) dari Grad-CAM. Warna merah hingga kuning pada heatmap menunjukkan aktivasi tinggi, yaitu area
yang paling berpengaruh terhadap keputusan deteksi, sedangkan warna biru menunjukkan area dengan
kontribusi rendah. Heatmap kemudian di-resize ke ukuran gambar asli dan di-overlay di atas citra input untuk
memberikan tampilan visual yang informatif.Sebagai contoh, pada beberapa kasus, Grad-CAM menunjukkan
area berwarna merah tepat pada nyala api yang terdeteksi, menunjukkan bahwa model mendasarkan
prediksinya pada fitur visual yang relevan. Namun demikian, terdapat pula kasus di mana area dalam
bounding box justru berwarna biru, yang dapat mengindikasikan bahwa model tidak sepenuhnya fokus pada
area yang tepat atau terdapat kemungkinan false positive.Melalui visualisasi ini, sistem deteksi tidak hanya
menghasilkan output prediksi, tetapi juga menyediakan penjelasan visual yang dapat membantu dalam
evaluasi, debugging, dan peningkatan kepercayaan terhadap hasil deteksi..Overlay Heatmap dapat dilihat
pada Gambar 7.

Gambar 7. Overlay objek deteksi

3.5 Pengujian Akurasi Deteksi Yolo dan Grad-CAM

Pengujian akurasi deteksi dilakukan untuk menilai kemampuan kamera mendeteksi Api Kebakaran
Dan Api Bukan Kebakaran dengan akurat. Tujuan utama pengujian ini adalah untuk mengetahui Confidence
Deteksi dan adanya peta panas pada hasil deteksi. Nilai akurasi sebesar 91% pada pengujian video
menunjukkan bahwa model telah mampu mengenali titik api, namun masih terdapat beberapa kelemahan.
Penyebab utama akurasi yang belum optimal di antaranya adalah perbedaan intensitas cahaya di area graving
dock, keberadaan objek menyerupai api (seperti percikan las atau lampu), serta ketidakseimbangan distribusi
data pada kelas minoritasUntuk mengatasi hal ini, beberapa solusi dapat diterapkan: augmentasi data, seperti
rotasi, flipping, dan penyesuaian brightness, untuk meningkatkan keragaman dan representasi dataset;
(2tuning parameter model YOLOv5s, seperti penyesuaian learning rate, anchor box, dan threshold confidence;
serta mempertimbangkan teknik balancing dataset atau oversampling kelas minoritas. Dengan perbaikan
tersebut, model diharapkan memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik dan menghasilkan akurasi yang
lebih tinggi pada kondisi nyata.Pengujian mempunyai nilai akurasi tingkat menengah pada video yang diambil
langsung pada area kerja PT.X, nilai akurasinya tinggi dan objek dapat dideteksi secara stabil. Hasil Deteksi
dapat dilihat pada Tabel 3 dan Tabel 4.

Tabel 3. Hasil Deteksi Api Kebakaran

No Gambar Confidence Heatmap

1 0.94 Ada

2 0.93 Ada
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No Gambar Confidence Heatmap

3 0.93 Ada

4
0.92 Ada

5 -
0.91 Ada

6
0.87 Ada

7
0.86 Ada

Tabel 4. Hasil Deteksi Api bukan kebarakan(pekerjaan panas)

No Gambar Confidence Heatmap

1 0.94 Ada

2

0.93 Ada

3

0.92 Ada

4

0.91 Ada
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5

0.90 Ada

6

0.90 Ada

4. KESIMPULAN
Penelitian ini berhasil mengimplementasikan metode YOLOv5s dan Grad-CAM dalam mendeteksi titik api

pada area kerja graving dock. Hasil pengujian menunjukkan bahwa sistem mampu mendeteksi objek api
dengan nilai akurasi sebesar 91% dan nilai mAP sebesar 0.963, yang menunjukkan performa deteksi yang
sudah baik meskipun belum optimal untuk aplikasi kritis. Analisis menggunakan heatmap Grad-CAM
memberikan interpretasi visual terhadap area penting yang menjadi fokus deteksi model, meningkatkan
transparansi dan kepercayaan terhadap hasil prediksi. Meskipun demikian, ditemukan beberapa kasus false
positive seperti pantulan cahaya logam, dan false negative ketika api tertutup objek lain.YOLOv5s dipilih
karena memiliki kecepatan inferensi tinggi dan ukuran model yang efisien, meskipun dibandingkan model lain
seperti Tiny-YOLO atau SSD, diperlukan penguatan akurasi melalui metode seperti augmentasi data,
penyeimbangan dataset, dan tuning parameter.Dengan pengembangan lanjutan, sistem ini berpotensi
digunakan dalam implementasi nyata untuk monitoring keselamatan kerja di lingkungan industri maritim
secara real-time.
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