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INTISARI

Salah satu alternatif pencegahan penularan COVID-19, pada 6 Apnl 2020
Warld Health Organization {WHO) mengeluarkan anjuran penggunaan masker di
tengah masyarakat tetapi ketidak patuhan sebagain masyarakat terhadapat protokol
kesehatan sebagai upayah pencegahan penularan COVID-19, menjodi keresahan
bag masyarakat secars umum Sehingza memerlukan movasi berupa sistem yang
dapat melalukan pengawasan. machine leaming dapat dugunakan sebagai sistem
pengawasan dengan membangun sebuah model yang dapat melakukan klasifikasi
citra wajah pengguna masker dan tidak menggunakan masker. Dalam penelitian ini,
Comvalutional Newral Network (CNN) akan dibondingkan kimerja dan wakiu
komputasi per gambar dengan kombinasi Comvelutional Newral Netwark (CNN)
dan Suppoers Fector Machine {S\"M] dengan menngunakan 1700 gambar yang
terbagi menjadi 850 gambar wajah yang menggunakan masker dan 850 gambar
wajah yang tidak menggunaksn masker. Untuk mendapatkan model terbaik,
penelitian ini menggunakan tiga arsitektur yang telah teruji yaitu VGG-16.
ResNet50 dan MobileNet. Penclitian il menyimpulkan CNN  dengan
menggunakan ResNet50 mendapatkan nilai Kinerja fertinggi dengan accuracy
99.41% dengan waktu komputasi dibawah 0,03 detik per gambar sehingga baik
digunakan untuk kamera pemantan dengan frame rate 30 fps.

Kain kunci: Maxk, K.l'l_ﬁﬁkﬂsi. Convolutional Newral Nl.'_i'mnl'. Suppori Vector

Machine
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ABSTRACT

e alternative to preventing the transmission of COVID-I19, on April 6,
20260 the World Health Orvganization {WHO) isvued a recommendiation fo wxe masks
in the community bui disobedience by some people to health profocels as an effors
fo prevend the transmission of COVID-19 hax become a concern for the general
puhlic so that inmovation in the form of a system thal can carry ont supervision,
machine fearning can be used as a monitoring svytem by huilding o model thai can
claxsify the fucial image of maxk users ond not wxe maxks. In thiv case, the
Comvalutional Neural Network (CNN) will compare performance and compuiation
fime per image with a combiration of Convolutional Newral Network (CNN) and
Support Vector Machine (SVM) using 1700 images divided into 830 face images
uxing masks and 830 face images that uye masks. don't wse o mask. To get the best
model, this study wves rhﬂpmmw:ﬁmmn namely Flle-16, ResNet50 and
MobileNet. The rpsﬂﬂh'r IWI@ that CNN W ResNet3) gets the highest
performance verlui with mwfw A 1% with o computation time below 0.03
Feconds per image 5o il qudﬁr mﬂmmnqgm with a_frame rate of 30 fos.
Absiraet menqﬂihﬂ intisari dalam Bahasa nggris, Md’mgun heirnf miring.

Kevword: Mﬂ:ﬁ.’. Classification, Convolutional Newral Network, Support Vector

Machine
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Coronavirtes Disease-2019 {COVID-19) adalah koronavires jenis bars yang
ditemukan padn Desemsber 2019 di Wuhan Cina. COVID-19 menjadi pandemi di
berbagai negarn seperti Amerika Serikat (US), Inggns, ltalia. Thailand, Singapore,
Malaysia dan berbagai negara lain termasuk Indonesio. Menurut Badan Nasional
Penanggulangan Bencana (BNPB), perkembangan COVID-19 di Indonesia sejak
maret sampai 14 Mei 2020 tereatat 16.006 kasus positif dan 1.043 dinyatakan
meninggal dunia. Menurwt Worid Health Organization (WHO) jumlah kasus positif
COVID-19, JIndonesai masuk dalam peringkat 35 dar 215 negara dan
wilayah/eritorial.

Cepatnya penyebaran virus hingga banyaknya korban jiwa, memberikan
dampak negatif bagi kehidupan bermasyarakat menjad: masalah vang sungat serius
bagi setuip negara sehinggn membutubkan penangan yang serius pula untuk
mencegah semakin meluasnya punalaran COVID-19. Salah  satu alternatif
pencegahan penularan COVID-19, pada 6 Aprl 2020 Warld Health Organization
(WHO) mengeluarkan anjuran penggunazn masker di tengah masyarakat, seloma
perawatan dirumha dan ditempat pelavanan kesehatan yvang diperuntukkan bagi
anggota masyarakat, tenaga profesional kesehatan masyarakat dan pencegahan dan

pengendalian infeksi (PPI). Berdasarkan rekomendasi anjuran tersebut, pemerintah



It

Republik Indonesdi mewajibkan warga untuk menggunakan masker saot
beraktivitas dilusr ramah.

Ketidak patuhan sebagain masyarakat terhadapat protokol kesehatan
sebagai upayah pencegahan penularan COVID-19. menjadi keresahan hagi
masyarakat secara umum. Seperti penelitian yvang dilakukan oleh (Sari and Atigoh
20200 untuk mengetahin hubungan antsra pengetabuan masyarakar dengan
kepatuhan  penggunaan  masker sebagai upayah pencegahon COVID-19
memaparkan 2581% dari 62 responden tidak patuh menggunakan masker.
Penggunaan masker sebagai alat perfindungan diri (APD) terhadap penularan
COVID-19 jika disamakan dengan penggunaan APD pada industni untuk
mengurangi resiko kerjs, ketidok patuhan pekerja juga mesjadi masalsh yang
serius. Menurut (Astiningsih. Kumniawan, and Suroto 2018) Kurangnya inspeksi
dan pengawasan yang mwencapal 71% mengakibatkan 54% pekemo tdak
menggunakan APD sehingga penelitian tersebut menunjukkan adanya hubungan
antara penerapan progeim inspeksi dan pengzwasan dengan kepatuhan penggunaan
APD (p=0.024). Kurangnya kesadaran untuk menggunakan APD, mengharuskan
pengawasan yang lebih ketat bagi para pekerja. Akan tetapi menurut (Shrestha et
al. 2015) metode pengawason tradisional terkadang gapal karena tidak bisa
mengawnasi para pekerja setip jam dan setipa hari. Sehingga memerlukan inovasi
berupa sistem pengawnsan yang rea! time dan secara otomatis dapat mendeteksi
para pekerja yang tindak menggunakan APD.

Unfuk  membanguan  sebun  sistem  pengawasan  diperlukana

metode/algoritma machine fearning atan deep fearning yang dapat mengklasifikasi



citra dengan kondisi yang berbeda-beda seperti penelitian yang dilakukan oleh
(Naufal 2021) yang menganalisis perbandingan dan kinerja algonitma Sepport
Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbars (KNN) dan Comvolutional Newral
Netwark (CNN) untuk melakukan klasifikasi citra dengan kelas clondy, rain, shine
dan sunrize. Penelitian ini menyimpulkan algoritma CNN lebih ungoul dengan nilad
akurasi yang mencapai 0,942 dibandingkan SVM dengan nilai akurasi (L860 dan
KNN dengan mlai akurasi 0,766, Kinerja Comalitional Neurn! Neowork (CNN)
juga telah diuji oleh (Faisal, Butarbutar, and Sirait 2019) dengan membandingkan
algoritma tersebut _dengan algoritma Support Vector Machine (SVM) untuk
mengidentifikasi penyakit pada tomat berdosarkan eitrs doun. Penelitain tersebut
menyimpulkan bahwa CNN adalah algoritma classifier yang lebih unggul dengan
nilai akurasi 87,5% dibandingkan dengan SVM dengan nilai akurasi 93%.

Berbeds dengan penelitan yang dilakukan oleh (Faisal, Butorbutar, and
Sirait 2019) yang membandingkan CNN dan SVM, penelitian yang dilakukan oleh
{Chen et al. 2018) justru mengkombmasikan algoritma CNN dengan SVM untuk
selanjutnya dibandingkan denagn algoritma CNN sendini untuk melakukan
klasifikasi gestur tangan dani sinyal Surface Electromvography (SEMG). Dan hsil
penelitian ini, penggabungan CNN-SVM memperoleh akurasi lebih tinggi yaitu
68.2% dari CNN dengan akurasi 65.4%.

Penelitian yang dilakukan oleh (Chaiyvasam et al. 2018) jugn menggunakan
algoritma CNN untuk mengekstraksi fitur dan gambar RGB dan menggunakan
algoritma SVM untuk proses klasisfikasi vang bertujuan untuk mendeteksi retakan

pada struktur batu di sutus bersejarah. Penelitian ini juga menggunakan dua



skenario  pengujian dengan membandikan akurasi dar proses wang hanya
menggunakan algoritma CNN dengan CWN-S8VM. Penelitain mi menyimpulkan
bahwa gabungan CNN-5VM juga lebih baik dengan akurasi dari validasi dataset
§5.94% dan testing dataset 74.9% daripada CNN dengan akurasi validasi dataset
£2.94% dan testing datasel 67.3%. Selanjuinya penelitian yvang dilakukan oleh
{(Wang et al. 2008) yang bertujusn untuk mengklasifikasi pambar mikroskop
kangker payudara menggunakan algoritma CNN dan SVM. Dengan menggunakan
skenario yang sama, penelitian ini justru memperoleh hasil yang berbedn dengan
penelitian (Chen ot al. Eﬂlﬂj_ dan (Chaiyasarn et al. 2018). Penelitian ini
menyimpulkan hasil klasifikasi gambar menggunakan algoritma CNN lebih tinggi
dengan nilai akurasi 92.5% dari hasil validasi dataset dan dats testing 91,7%
daripada CNN+SVM dengan nilai akurasi 82.25% dari hasil validasi dataset dan
B0.6% untuk datn testing.

Selain mempertimbangkan kinerja model bedasarkan akurasi, wakiu proses
juga perlu dipertimbangkan karena memurut (Thinmala et al. 2019) pemantauan
secara otomastis hanya dapat dilakukan jika sistem dapat bekerja dengan cepat.
Menurut (Lotfi, Ahmad, and Sseed 2016) frame rare yang umum digunakan pada
kamera pemantau adalah 30 frame per secon. Untuk mengurangi resiko kehilangan
informasi pada setiap frame, perlu mempertimbangkan waktu komputasi dan model
klasifikasi yang kurang dari atan sama dengan 0,03 detik untuk sato eitra.

Berdasarkan uraian di atas, dimana algoritma CNN ( Convalutional Newral
Network) memeliki akurasi yang lebeih tinggl dibandigan beberapa algoritma

klasifikasi laian serta terdapat perbedaan kinerja dari perbandingan algoritnig CNN



{ Comvalutional Newral Netwark) dengan kombinasi Convadutiona! Newral Network
{CNN)} dan Support Vector Machine (SVM) maka penelitian ini akan
membandingkan kembali algoritma CNN (Convalutional Newral Network) dengan
kombinasi Comvelutional Neural Network (CNN) dan Support Vector Machine
{SVM) untuk melakukan klasifikasi citra wajah yang mengmumakan masker dan
tidak mengpunakan maesker dengan mengukur kinerja berdasarkan accurecy,

prevision, recell dan waktu proses,

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan pemaparan latar belakang di ates, dapat diperoleh rumusan
masalah sebagai berikut :

a. Berapa nilai eccwracy, precision dan recall dani algoritma Convelutional Nevral
Network (CNN) untuk mengklasifikasi citra wajsh yang menggunakan masker
dan tida menggunakan masker 7

b. Berapa nilai acenraey; precision dan recall dari algoritma Convalutional Newral
Network (CNN) yang dikombinasikan dengan Support Vector Machine (SVM)
untuk mengklasifikasi citra wajah yang menggunakan maosker dan tida
menggunakan masker 7

¢. Apakah waktu komputasi setiap model kurang dan atzu sama dengan 0,03 detik
dalam melakukan klasifikasi 7

d. Jika berbeda. Mengapa terdapat perbedaan kinerja dar algoritma Comvelutional
Newral! Network (CNN) dengan kombinasi slgoritma Convelutional Neural

Netwerk (CNN) dan Support Fector Machire (SVM) 7



1.3. Batasan Masalah
Bataszan masalah dalam penelitian ini adalah :

& Algoritma yang digunakan untuk klasifikasi citra adalah Convelurional Newral
Netwark (CNN) dan Suppory Vector Machine (SVM),

b. Penelitian ini akan mengklasifikasikan citra wajah yvang menggunakan masker
dan tidak menggunakan masker.

. Jenis masker yang digunaken untuk data penelitian adalah masker medis atan
masker kain yang menutupi mulit dan hidung.

il Citra untuk proses traiming dan rexting diperoleh don kagele dan google image.

e. Penelition ini akan melakukan klasifikasi citra menggunokan algoritma
Convolutional Newral Network (CNN) dan mengkombinasikan algoritma
Convolutional Newural Network (CNN) dan Support Veetar Machine (SVM).

. Proses evaluasi model klasifikasi menggunakan metode confision matric dan
pengukuran kiecepatan Klasifikasi cifra MengEunakan rime execution proceess
pada python.

1.4, Tujuan Penclitian
Berdasarkan rumusan masalah tujuan dari penelitalan ini dalah:
a. Mengetshui nilai accuracy, precision dan recal! dari algontma Convolutional
Newral Network (CNN) untuk mengklasifikasi citra wajah yang menggunakan
masker dan tida menggunakan masker.



b. Mengetahui nilai acenracy, precision don recall dari algontma Cemvelutional
Newral Network (CNN) vang dikombinasikan dengan Support Vector Machine
(SWM) untuk mengklasifikasi citra wajsh yang menggunakan masker dan tida
menggunakan masker.

¢. Mengetahm waktu komputasi dan algoritma Comvelutional Newral Network
(CNN) dan kombinasi algoritma Convelutional Newral Network (CNN) dengan
Support Vector Machine (SVM) dalam melakukan klasifikasi per gambar

d. Menegetahui penvebab adanya perbedaan kinerja dan algoritma Comvlutional
Newral Network (CNN} dan kombinasi algoritma Comwolutional Newral
Network (CNN) dengan Support Vector Machine (SVM)

1.5. Manfaat Penelltian
Manfaat dari penelitian ini adalah :

a. Bagi peneliti, mengetshui tingkal akurasi tertinggi antara model klasifikasi
Comvolutional. Newral Neswork (CNN) dan kombinasi - Comolutional Newral
Network dengan Support Vector Machine (SVM).

b. Memberikan pengetahuan baru mengensi model vang dapat melakukan
klasifikasi citra wajah yang mengpunakan masker dan tidak mengpunakan
masker

¢. Rancangon model yang dibangun dapat diterapkan pada sistem pemantau
penggunaan masker schingga memberikan kontnbusi terhadap pencegahan
penyebaran COVID-19.



BAB I

TINJAUAN FUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka

Penelitian yang dilakukan oleh Weili Fang, Lieyun Ding, Botao Zhong,
Peter ED. Love dan Hanbin Lueo (2018} dengan judul Automated detection of
workers and heawy equipment on consiruction sites: A comvelutional mearal
network approach. Penelition ini bertujuan untuk melakukan pengawasan dengan
mendeteksi secorn ofomatis pekerja dan olat beat di lokasi konstruksi
menggunakan’ algoritma Comvolutional Newral Network (CNN). Penelitian ini
mampu mendeteksi keberadaan pekerja dan evcavator dengan okurasi mencapai
91% dan 95%

Penelitian vang dilakukan oleh Weili Fang, Botao Zhong. Neng Zhao, Peter
E.D. Love, Hanbin Luo, Jiayue Xue dan Shuangjie Xu (2019) dengan judul 4 deep
learning-haxed approoch for mitigating falls from height with computer vision:
Canvolutional neural nenwork, Penelitian ini jugs melakukan pengawasan dengan
mendetekast pekerja yang melokukan prilaku tidsk aman seperti melintasi
structural supporis (beton atau baja) pada konstruksi bangunan menggunakan
algoritma  Convolutional  Newral  Network  (CNN). Penelitian  tersebut
menyimpulkan tingkat penarikan don presisi untuk deteksi yang tumpang tindih
mencapai 75% dan 90%.

Penelitian vang dilakukan oleh Hongfeng Chen, Runze Tong, Minjie Chen,

Yinfeng Fang dan Honghai Liu (201%) dengan judul 4 Hyvbrid CVN-SFM Classifier



Sar Hamd Gesture Recognition With Surface EMG Signals. Penelitian ini melakukan
dua skenaro pengujizn dimana skenario pertama hanys menggunakan algortma
CNN dan skenario kedua menggunakan algoritma CNN untuk ekstraksi fitur dan
SVM  untuk melakukan klasifikesi pestur tangan dand  sinval Surface
Eleciromyography {sEMG). Dari hsil penelitian ini, penggabungan CNN-SVM
memperoleh akurasi lebih tinggi vaitu 68.2% dari skenano pertama dengan akurasi
65.4%.

Penelitian yang dilakukan oleh Knsada Chaiyasarna, Wasif Khanb, Lugman
Alib, Mayank Sharmab, Daniel Brackenburyc dan Matthew Delong (2018) dengan
judul Crack Detection in Masanrr Structures using Comvolutional Neural Networks
and Support Vectar Machines. Penelitian ini bertujuan anfik mendeteksi relakan
pada struktur batu di sutus bersejarah menggunakan algoritma CNN untuk
mengekstraksi fitur dart gambar RGB dan menggunakan algoritma SVM untuk
proses klasisfikasi. Penelitian ini juga menggunakan dua skenario pengujian dengan
membandikan skurasi dori proses yang hanya menggunakan algoritma CNN
dengan CNN-SVM. Penelitain ini menyimpulkan gabungan CNN-SVM lebih baik
dengan akurasi dari validasi dataset 85.94% dan testing dataset 74,9% daripada
CNN dengon akurasi validasi dataset 82.94% dan testing datnset 67,.5%.

Penelitian vang dilakukan oleh Y agi Wang, Lingling Sun, Kaigiang Ma dan
Jiannan Fang (2018) dengan judul Breast Cancer Micrascape Image Classification
Based on CNN with Image Deformation. Penelitian i bertujuan untuk
mengklasifikast gambar mikroskop kangker payudara mengpunakan algoritma

CNN dan SVM. Dengan menggunakan skenario yang sama. penelitian ini
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mempercleh hasil yang berbeda dengan dua peneliti sebelumnya (Chen et al. 2018)
dan (Chaiyasamn et al. 2018) penelitian ini menyimpulkan hasil klasifikasi gambar
menggunakan algoritma CNN lebih tinggi dengan nilai akurasi 92.5% dari hasil
validasi dataset dan data testing 91.7% daripada CNN+SVM denpan nilai akurasi
£2.25% dan hasil validasi dataset dan 80,6% untuk data testing,

Penelitian yang dilakukan oleh Bhima Coraka, Bakhtiar Alldino Ardi
Sumbodo dan lka Candradewi (2017) dengan judul Klasifikasi Sel Darah Putih
Menggunokan Metode Suppors Fector Machine (5VM) Berbasis Pengolahan Citra
Digital. Penelitian ini bertujizan untuk mengklasifikasikan jenis dari sel darah putih
dari gambar mikreskop menggunakan algontma SVM dan menggunakan metode
Hisingram Oriented Gradient untuk ekstraksi fitor. Penelition ini menyimpulkan
bahwa klasifikasi jems sel darsh putuh menngunakan algoritma SYM dapat

mencapai akurasi dengan nilai rata-rata 72.26%.



1.2, Keaslian Penelitian

Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian Analisis Kemparasi Comvolutional Nevwral Network (CNN) Dengan Support
‘ector Machine (SVM) Untuk Klasifikasi Citra Pengguna Masker

No | Judul Pencliti, Tugunn Peneliban Kesumpulan Saran ntny Kelemahnn Perbandmgzan
Medin
Publikasi, don
Tabum
i Awtomated detection | Weili Fang, Penclitian ini Penelition ini mampy | Penehitun i tidak Perhandingan peneliamn i
o wenders angd beavy | Lievon Ding. | bertupumn untuk mendeicks menjelsakan pre- dengan penelition vang skan
egquripment o Boteo Zhong, | melakukan keberndaan pekeni gz datascr dilakukan diantaranya,
contsirution sires: A Peter EI) penzawEsan denpan dan excavator dengan | sebehim dibukukan penelitian im mendeteks
courvedlutional newra! | Love. Hanbm | mendeclekss seear akurasi mencapa 91% | proses iraenng ot objek dan mengklasshikasikon
nehvark approgoh Lue, Elsevier, | otomatis mindun | dan 95%, teshng yenis objek vang dideteksi
018 alxt berat di st {mineasan dan nlst berat)
konstrulkss sedangkan penchiban yang
mengzunzkan nkon dafnkukon sdaluh hanya
alzoritma mendetcksi manusi dan
Convolutional Meural mengkalsifikasikan objek
Metwark (CHN) opakah mengpunikan masker

ntnw bdak




Tabel 2.1, Matnks literatur review dan posisi penelitian Analisis Komparasi Convelutional Newral Netwerk (CNN) Dengan Seppart
Vector Mackine (SVM) Untuk Klasifikasi Citra Pengguna Masker {Lanjutam)

Pencliti.
Juul g and-ldn Tuguan Penclition Kesimpulan Saran atau Kelemahan Ferbandingan
Tahun
A deep learning-haxed | Weili Fang, Penelitinn 11 Penelitinn tersebut i Saloh satu kelemohan | Salab satu perbedaan
appevach for Boteo Zhong, | bertujuan uniuk menyimpulkan tinghat | dan proses deteks penclizmn ini dengan
mritigasing fally from | Neng Zhoo, mee lnkukan penankan dan presisn pekern vanye dinku penelitnan yany skan
height with computer | Peter EIL pengawasan dengan ok detel=i vang oleh penailis adalsh dilekukan diantaranya,
vision: Comvadntional | Love. Hanhin | mendetekost pekerja tumpang tnadih tikak dopal mendetaks: | penelitian ini mendeteksi
newral pefwork Luso, Navue vang melakokan mencapa T5% dan pekena yany icthalang | manusia dan penlakunys
Xuc. prifako Iiﬂl‘kmn NP, olch objek lam (dak sedengkan penelitan yang
Shumngjie sepertt mehntos memtaps seluruh nkon dafnkukon sdaluh
Xu, Elsevier, | striictural supports badam ) disckatar anca mendetekst manusal dan
IR {beton o bajn) pada kerjn atribut vang dikenakonnya
konstnaks bangman k. Penclitsin mi juga tids
meengpunskan menjelaskin
algoeitma Prepmoscsmy datasel
Convelutional Neural
Metwork [CNN)




Tabel 2.1, Matnks literatur review dan posisi penelitian Analisis Komparasi Convelutional Newral Netwerk (CNN) Dengan Seppart
Vector Mackine (SVM) Untuk Klasifikasi Citra Pengguna Masker {Lanjutam)

Pencliti.
Juul g and-ldn Tuguan Penclition Kesimpulan Saran atau Kelemahan Ferbandingan
Tahun
A Hybrid CNN-SFM | Hongfeng Penclitien berajuan Duari heil penelitinn ko Penelitun mi tda Sulah satu perbedaan
Classifier fir Hand Chen, Runze | untuk melaloukan int, pengeabungan menanspilkan hasil dar | penclitmn ini dengan
Gestire Recopnition | Tong. Mimjie | klasifikosy gestur CKN-SVM proscs pengambila penelitnan yany skan
With Surfoce EMG Chen, Yinfeng | mogan darn sanyal ‘memperoleh akuras: syl Surfoce dilekukan disntaranva,
Signaly Fang, Surface lebth timge vutua Eleciromyagrapiy penelitian im melakokan
Honghm L. | Electromyography 68, 2% dibandmpgkan {sEMG) proses klasifikasi berdesarkon
IEEE. 2048 (sEMC7) dengan denzon hanya . Penelitinn 1 citra doni- sinval Surface
menzzunukan duna menpgunnkan CNN mengeunakon doteset | Elecrrommmgraphy (sEMG)
skenano i yantu 63,4%, yang sangat sodikut scdangkan penclitian vang
dimana !mln Dimnnma dataset aksn dilokukan adalab
pertama hanya dhperoleh dan B orang | mendetcksi manosai dan
mengzunakan dan tendidn dan 10 melnkuban kalssifikas:
dlzoams CNN dan gestinr tnngan berdasarkan atnbut vang
skenanio kedug I. Penglitian ini juga ide | dikennkanmya
menzzunakan menjelaskan
algonima CNN untuk Preprosesing dataset
ekstraksi fitur dan

SVM uniuk klzsifikas




Tabel 2.1, Matrks literatur review dan posisi penelitian Analisis Komparasi Convelutional Newral Netwerk (CNN) Dengan Seppart
Vector Mackine (SVM) Untuk Klasifikasi Citra Pengguna Masker {Lanjutam)

Pencliti,
Judul g Mlnnd.!: i Tuguon Fenclitinn Kesimpulan Saran atau Kelemahan Perbandingnn
Tahun
Crock Detection in Krisada Penelitinn 11 Penelitam mi Kelemuhan vang diskwn | ‘Walan metede dan skenanio
Masomry Siruciures Charyasarnn, | berfujuosn untuk ey lkan petiulis adalah pengujian pada penelian ini
weing Convolutions! | Wosif Khanh, | mendeteksi retakan Fllilrgm CNN-SVM | kuramgnye doteset dan penelitaian yong akan
Newral Networts and | Lugman Alh, | pads strakiur bato di chih bak denpun miengnkibatkan suliinya | dilakukan sama, ietapy obsek
Suppowt Vector Mayank situs berseiamah akuras: don valides sistem-mengidentifikas) | pencliinian serta proses
Muchines Shermab, menzzunskan dataset 85 04%; dan retakama pada susunon penzumpulan dain vang okan
Daniel alzgonima CNN uniuk | testing doteses 74.0% | bato bata chbandimgkan | dilakukan pada penelitian
Brackenburyve. | mengekstraks: fitur danpady CNN dengan | retokon pasds permuknan | selanjutva berbeds
Maithew dari gamber RGB dan | akurasi validas heton
Delonz, e datazet 82 4% dun
ISARC alzomtma SYM ontuk | testing dateset 67 5%
Proceedmys, | proses klnsisfikus.
0k Penclitam ini juga
menzzunskan dua
skenano
dengzan membandikan
kurasi dan proses
yang honya
mengrunskan
dlzonima CNK

dengan CNN-8WM




Tabel 2.1, Matnks literatur review dan posisi penelitian Analisis Komparasi Convelutional Newral Netwerk (CNN) Dengan Seppart
Vector Mackine (SVM) Untuk Klasifikasi Citra Pengguna Masker {Lanjutam)

Pencliti,
Judul g Mlnnd.!: i Tuguon Fenclitinn Kesimpulan Saran atau Kelemahan Perbandingnn
Tahun
Breast Cancer Yogqr Wang, Penelitinn 11 Penelitinn mi Penelition 1 jugu
Micrascope Imags Lingling Sun, | bertujusn untuk memyimplkan hasil menggunsksn metode dan
Classification Based | Kmigiong M. | mengklisifikos klagiftkns pambar skenano penpujian yang sama
on CNN with fuage Jiannan gambgr mikioskop ‘menggunakan dengan penclitizn yang akan
Defirmation Fang, Spanger | kongker payudarn alportma CNK Jehih dilakukan. tctapr objek
Intemational menzzunakan tinggi dengan ntla penelitaian serta proscs
Publshing. algonma CNN dan akuras 9234 dan pengumpulan datn vang akan
1L SVM. Penelition ini hasil validesi dntaset dilakukan pada penelition
Juga menggunakan dan dain testing sclomputva berbeda
dun skenznin 91, 7% donpadn
penzugian dengun CHNASVM dengan
membanchkon akuras: | nilal akums 82.25%
dan proses vang dan hasil validasi
hnaye menggrunakon . | dataset don 80.60%
plponima ONN itk diin tecsting
dingan CRN-SVM




Tabel 2.1, Matnks literatur review dan posisi penelitian Analisis Komparasi Convelutional Newral Netwerk (CNN) Dengan Seppart
Vector Mackine (SVM) Untuk Klasifikasi Citra Pengguna Masker {Lanjutam)

Peneliti.
Jughul Fn]:lh.i‘kﬁ:.,ndm Tuguon Fenclitinn Kesimpulan Saran wtou Kelemshan Perbandingnn
Tahun
Klasifikasi Sel Darah | Bhimo Penelitinn 11 Penelitinn mi Kelemnhan vang diskw | Perbandinzon penelitnin ini
Putth Menzgunnkan Carala, bertujuan untuk menyimpilkan balvwy | petiulis adalab dengan penelition yong skan
Metode Support Bakhtiar menzklosifikosikan klagiftkns jenis sel perfunya penambah dilekukan dianfaranva,
Vector Machine Alldino Ardi | jenis dan sel damb darah putuh Virisn data franiping penclitan in menggunakan
{SVM) Berbasis Sumbodo, ks | putihdor menngunnkan vang lebih banyak untuk | alpontma SVM entuk
Pengolaban Crtrn Candrideva, pumbir mikraskogy alporima SVM dapal | sel - sl dernh meelnkukan klasifikasi don
Dagatal LEIS, 2017 men mencapol akuras) patih =chi Proscs menggunakan metode
alponima SVM don denzom nilas ratn- detelsi bisn beboh alurnt | Histegram Oriented Gradions
menzgunakan metode | mia T2.26% uniuk ckstraks: frur
Hivtagram Orignted sedangkan peneliban yang
et untuk akan dilukukan mengzunakon
chsimbkm ftur dun skenano pengujian
dimana skenano pertama
hanya menggunakon olgorime
CNN dan skemario kedun
menggunakan algorima CNN
unituk ekstraksy fitur dan
VM untuk klusifikasi
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2.3, Landasan Teorl
2.3.1. FPengolahan Cltra Digital

Pengolahan citra digitala adalah ilmu yang mempelajan tentang algoritma
transformasi citra ( Asmara 2018). Crira dalah kumpulan piksel dalam ruang warna
yang berbeds yang menjadi representasi visual dari objek kehidupan nyata dalam
bentuk duz dimensi (Singh 2019} dan memurut {Kusumanto and Tompunu 20010)
citra digital secara matematis merupakan fungsi kontinvu dengan intensitas cahaya
pada bidang dus dimensi, Agar dapat diolah dengan komputer, citra digital harus
melalui proses digitalisasi sehingga dapat dipresentasikan secara numerik dengan
milai-nilai diskrit

Menurut (Andono, Sutojo, and Muljono 2017) eitra digital merupakan
matriks M baris dan & kolom yang terbentuk dan bilangan real. Perpotongan antar
baris dan kolom dan matriks tersebut, disebut piksel atsu elemen terkecil dari

sebuah citra seperti pada gambar |,

Gambar 2.1. Sistem kordinat yang mewakili citra
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Piksel mempunya dua parameter, yaitu koordinat dan intensitas atau wama.
Nilai yang terdapat pada koordinat (x,y) adalah ffx.v) sehingga sebish citra digital
dapat ditulis dalam bentuk matriks berikut:

f00)  f01) - fOM-1)
L0 FAD) - M-I

_ : (1)
FIN=10) fIN=11) * fIN—LM—1)

flx,y) =

Citra. f{x,y) dolam fungsi matematis dapat ditulis (0 <x <M — 1},
(0<y<N-—1)dan (0 < f(x,y) < G=1)
Dimana : M = Jumlah pikse| baris pada array citra
N = Jumiah piksel kolom pada armay citra
G = Nilai skala keabuan {grapleved)
Besamya nilai M, N don G pada fungsi di afas umumnyn merupakan
perpangkatan dari dua sehingga dapat ditulis sebagai berikut.
M=2N=2" =2 12)
Nilai m, « dan & adalah bilangan bilangan bulat positif. Interval (0.G) disebut
skala kesbuan (gravscale). Besar G tergantung pada proses digitalisasimyn
Biasanva kesbuan () (nol} menyatakan intensitas hitam dan | (satu) menyatakan
intensitas putth. Untuk citra ¥ bit, nilai G sama dengan 2* = 256 wamna (derajat

keabuan).

2.3.2. Convolutional Newral Network (CNN)
Convolutional Newral Network (CNN) adalah salah satu algonitma deep
dearnimg yong digunakan untuk kasus-kasus pengpunsan compuier vision seperti

mengklasifikasikan gambar atau video dan mendeteksi objek di dalam gambar atau
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bahkan wilayah dalam gambar (Moolayil 20019}, Dan menurut (Zufar and Setivono
2016) CNN adalah variasi dari Muliilfayver Percepiron (MLP) yang terimspirasi dari
jaringan syaraf pada manusia, CNN merupakan suatu layer yang memiliki susunan
neuron 3D (lebar. tingpi dan kedalaman). Lebar dan tinggi merupakan ukuran layer
sedangkan kedalaman mengacu pada jumlah layer. Secara umum jenis layer pada
CNN dibedakan meenjadi dua vaitu:
2.3.2.1. Layer Ekstraksl Fitur Gambar

Layer ini berada pada-awal arsitelitur tersusun atas beberapa layer dan setiap
laver tersusun atas neuron y:ng terkoneks: pada daerah lokal (local region) fayer
sebelumnya. Laper ini menerima input gambar secarn langsung dan
memprosesnya hingga menghasilkan keluaran berupa vektor untuk diolsh pada
layer berikutnya. Lapisan ekstraksi fitur ini tecdiri dari:

A Convelutional Laver

Konvolusi adalah suatu istilah matematis j'mg berati mengaplikasikan
sebuah fungsi padn ewtpur fungsi lain secara berulang. Dalam pengolahan citra,
konvolusi berati mengapliknsikan sebuah kernel (kotak kuning) pada citra disemua
offset yang memungkinkan seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2. Kotak hijau
secara keselurnhan adalah citra yang akan dikonvalusi. Kernel bergerak dan sudut
kini atas ke kanan bawah. Sehingga hasil konvolusi dari citra tersebut dapat dilihat
pada gambar disebelah kanannya.



i|1|1|0|0
0j1|1/1]0 4|34
311 2|43
1|0 2
0|0
image Convolved
Feature

Gambar 2.2. Operasi konvolusi
Tujuan dilakukannya konvolusi pada data citra adalah untuk mengekstraksi

fitur dari citra input bahkan menurit (Liu 2018) konvolusi adalsh cara yang efisien
uniuk ekstraksi fitur. Konvolusi akan menghasilkan transformasi linear dan data
inpul sesuai informasi spasial pada date. Bobot poda layer tersebut
n'uempes]['il:usik.tu kemel konvolusi yang digunakan. sehingga kernel konvolusi
dapat dilatih berdasarkan input pada CNN.

b. Rectified Linear Umit (RelL1)

Rel U bertujuan untuk menjaga hasil citra proses konvolusi beradn pada
domain definit positif. ReLu merupakan salah satu fungsi aktivasi populer dalam
deep neurnl petwork. Pada fungsi aktivasi dapat mengubah jumlah angka
pembobotan dan input vang masuk ke dalam neuron buatan. Fungsi ini harus
bersifal non-linear untuk mengkodean pola yang kompleks dan data. Aktivas:
memiliki dua jenis yaitu Sigmeid dan Tank. Persamaan vang biasa digunakan dalam
fungsi ini adalah :

flx) = max [x,0) (3)

Dimana : x = nilai pady featwre map



¢ Subsampling Laver atau Pooling Laver

Proses ini bertujuan untuk mereduksi ukuran sebuah data citra. Dalam
pengoluhan citra, subsampling juga bertujuan untuk meningkatkan invariansi posisi
dan fitur. Dalam sebagian besar CNN, metode subsampling yang digunakan adalah
max pooling. Max pooling membagl cwtpet dan comelution laver menjadi
beberapa grid kecil lalu mengambil nilai naksimal dan setiap greid untuk menyusen
matriks citra yang lelah direduksi seperti vang ditunjukkan pada Gambar 3. Gridf
yang berwarna merah. hijau, kuning dan bir merupakan kelompok grid vang akan
dipilih nalai nmkmmmyn.ﬁu&hw hasil dari proses tersebul dapat dilihat pada
kumpulan grid disebelash kanannya, Proses ferssbul memastikan fitur yang

didapatkan akan sama meskipun objek citrn mengalami translasi (pergeseran).

Single depth slice
« FEpEl 2|4
max pool with 22 fiters T
5 8|7 |8 and stride 2 6| &
| 3|2 |30 3|4
12|34
=

Gambar 2.3, Operasi max pocling

2.3.2.2. Layer klasiiikasl

Laver ini menerima input dari hasil kelvaran faver ekstrasi fitur gambar
berupa vektor kemudian ditransformasikan seperti Multi Newral Networks dengan
tambahan beberopa hidden layer. Hasil keluaran berupa skoring kelas untuk
klasifikasi Lapizan klasifikasi terdidin dari :



A Flatten
Proses ini bertujuan untuk membentuk ulang fitur (reshape feature map)
menjadi sebuah vector agar bisa kita gunakan sebagai imput dan fulfv-connected
layer.
b. Fulb-connected
Lapisan Fulfy-connected akon menghitung skor kelas. Seperti Jaringan
Saraf biasa dan seperti namanya, setiap neuron dalam lapisan ini akan terhubung ke
semua angka dalam volume.
c. Softmar
Fungsi Saffmar menghitung probabilitas dari setiap kelas target atas semua
kelas target yang memungkinkan dan skan membantu umtuk menentukan kelas
target untuk input yang diberikan. Keuntungan utama menggunakan Sofimax adalah
rentang probabilitas output dengan nilai 0 hingga 1, dan jumiah semua probabilitas
akan sama dengan saftu. Jika fingsi soffmer digunakan untuk model multi-
klasifikasi, dia akan mengembalikan peluang dari masing-masing kelas dan kelas
farget akan memiliki probabilitas tinggi. Soffmay menggunakan eksponensial (e-
power) dari milai input yang diberikan dan jumlah nilai eksponensial dari semua
nilai dalam input. Makna rasio eksponensial dari nilai input dan jumlah nilai
eksponensial adalah output dar fungsi sofmae



2.3.3. Suppert Vector Machine (§VM)

SVM adalah algorntma yang dapat dipunakan untuk klasifikasi pola
{pattern) yang dikembangkan oleh V. Vapnic bersama timnya {Fadlisyah 2007) dan
menurat (Islam. Raj, and Al-Murad 2017) SVM adalah model keputusan terawasi
yang terhubung dengan beberapa algoritma pembelajaran laimnya untuk melakukan
wgas machine learning dan teori-teori statistik. SVM banyak digunakan untuk
menganalisis data, terutama di bidang pengolahan gambar. SVM berfungsi sebagai
model classifier atau sebagai model regresi untuk memberikan informasi yang
bermakna dengan menganalisis data input.

Tujuan SVM adalah untuk menemukan kyperplane optimal fw.x) = w.x+b
untuk memisahkan dua kelas dalam dataset dengan fiturx £ 8% SVM mempelajari

parameter dengan memecahkan masalah optimisasi denggan menggunakan

persamaan berikut
min% wiw +CEL max (0,1 — y; (wx; +b'j} 4)
Dimana - whw =Norma Manhattan (juga dikenal sebagai norma L1)
c = Parameter penalti fd:.:p:ﬂ berupa nilai arbitrer atau
nilai yang dipilih  menggunakan penyetelan
parnmeter-hiper)
¥ = Label aktual

w'x, + b =Fungsi prediktor



2.3.4. Pengelompokan Data

Agar dapar berfungsi dengan baik. Conmvolwtional Newral Networks
memerlukan dataser yang besar yang berisi berbagal macam kondisi dan variasi
{Garcia and Barbedo 2018). Menurut (Putra 2020} pengelompokan data sangat
diperlikan untuk proses fraimimg dan testing dalam membangun sebuah model
Pembelajaran Mesin stou Decp Learning. Traiming merapakan proses konstruksi
model yang membutuhken training ser (dota trening) yang merupakan himpuonan
data yang digunakan untuk melatih atau membangun model dan validation ser (data
validasi) yang merupakan himpunin data untuk mengoptimisasi saal melatih
model. Testing mempakan proses menguji kinerja. model pembelajaran yang
membutuhkan fraining set (data uji) yang merupakan himpunan data untuk menguji
model setelah proses latihan.

Training, validirion dan testing Jdote hams memeliki karakteristik vang
sama dan sebaiknya didistribusikan dengan jumlah vang seimbang 50% kasus
positif dan 30% kasus negatif Rasio pembagion doteser (troining: validation:
festing) pada umumnya dibagi menjad (80%: 10%: 10%5) atau (90%: 5%: 5%) dan
apabila daraser berukuran keeil, dapat dibagi menjad trainieg dan resting dengan

rasio (90%: 10%%), (80%.: 20%), (T0%: 30%) atau (50%: S0%).

235, Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan sebuah tabel yang terdin dari atas banyaknya

baris data uji yvang diprediksi benar dan tidak benar aleh model klasifikasi. tabel ini
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diperfukan untuk menentukan kinega suatu model klasifikasi (Wijayanto 20135).

Berikut merupakan tabel dari sebuah confision maric @

Tabel 2.2. Confusion matrix

Kelas Prediksi
Pasitive Negative
Hasil Puositive TP (True Positive) FP (False Pasitive)
Prediksi Negative | FN (Falixe Negaiive) TN (Triee Negative)

True Pasitive (TP) merupakan dota vang diprediksi dengan tepat sebagai
kelusran positive atay benar, True Negative (TN) merupakan data yang diprediksi
tepat sebagai kelwiran negatif atau salah, False Pasitive (FP) merupakan data
prediksi dengan kurang tepat apabila keluaran berupa positif atsu benar dan Fafse
Negative (FN) merupakan data yang diprediksi kurang tepat.

Uniuk mengukur kinerja:mode! sebuah matric don confision marriv, ada
beberapa model kinerja vang hisgsanya digunakan yaitu, eccwracy, precission dan
specificity.

a. Aeccwracy

Accuracy akan menghitung seberapa tepat dan akurat sebuah model atau

arsitektur mengklasifikasi dengan benar.
TP{TN

s e k]
g TP+TN+FP+FN ()

Persamaan (5) merupakan rasio prediksi benar (positif dan negatif) dari
keseluruhan data. Dapail dikatakan bahwa akurasi adala tingkat kedekatan nilai

prediksi dengan nilai sebenamya.



b. Precission
Precizsion merupakan gambaran dan tingkat keakuratan data permintasn

dengan hasil prediksi yang diberikan model.

T
Precission = T ]

Persamaan (6) merupakan rosic Precissfon benar positif dibandingkan
dengan keseluruhan hasil yvang telah diprediksi positif.
€. Specificity
Sperificity merupakan gambaran perhtingan kebenaran memprediksi negatif
dibandingkan keseluruhan data negatilf

TN
TN+FP

Specificity = (7



BABITI

METODE PENELITIAN

A.1. Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penellitian

Pendekatan yang dilakukan pada penelitian imi bersifat kuantitatif dengan
jenis penelitian eksperimental, dimana penelitizn ini melakukan skenario pengujian
dengan membandingkan antara algonitma convolutional nevral network (CNN) dan
kombinasi algontma comvelwional pewral nenvork (CNN) don Support Pector
Machine (SVM) dalam mendeteksi penggunaan masker dari citra yang diperoleh
dari kamera Clased Circuit Television {CCTV ). Skenario percobamn kemudian akan
dievaluasi  hasil mmituk menilai  keakuratan.  dalam . mendeteksi  dan
mengklasifikasikan eitra dari setiap skenario untuk diketashui fakta-fakta dari hasil

penelitian.

3.2. Metode Pengumpulan Data

Alur pengumpulan data dapat dilihat pada gambar 4. Pada tahap pertama,
dilakukan proses pengumpulan dataset yang diperoleh dan media internet. Dan
hasil pengumpulan data, diperoleh gambar sesecrang yang menggunakan masker
berbagai jenis dan tanps menggunaksn masker. Sebagaian besar gambar yang
diperolah menampilkan banyak objek sehinggs memerlukan preprocessime data
dengan melakukan cropirg pada bagian kepala untuk membuang objek yang tidak
diperfukan. Gambar selanjutnya akan dipisahkan ke dalam 2 folder di mana folder



pertama menyimpan gambar pengguna masker dan folder kedua menyimpan

gambar bukan pengguna masker untuk selanjutnya dijadikan sebagai dataset.

[ T —y

Pugiuieplin (WA 0 M ikt

. Py ey R Mot

Gambar 3. 1. Alur pengumpulan data

3.3. Metode Analisls Data

Metode analisis' yang digusakan dalam penelifian ini adalsh analisis
kuantitatif menggunakan algoritma Comvolutionm Newral Network (CNN) dan
Support Vector Maching (S8VM). Citra yang diperoleh dari proses pengumpulan
data akasn dilakukan preproccessing sebelum dilakukan ekstraksi fitur dan
klasifikasi citra. seperti mengubah citra menjadi grayscale, menyeragamkan ukuran
piksel semua citra dan melakukan segmentasi pada citra dengan teknik thresholding
untuk memisahkan background dengon foreground sebagai objek citra. Proses
segmentasi citra i dilakukan untuk mengekstraksi background berwana agar
tidak dideteksi sebagal ul:;jrkfﬁu:r. Percobaan pada penilitian iy melalu 2 skenano
utama yaitu menggunakan Convelutiona! Newral Network (CNN) dan kombinasi
dari algoritma Conveltional Newral Network (CNN) dan Support Vecior Machine
{SVM). Dalam melakukan percobaan ini dilakukan dengan bahasa pemrograman
python dengan bantuan libray Keras don Tensorflow dalam membangun arsitektur
CNN dan SVM

A4, Alur Penelitian

Alur penelitian dapat diliat pada gambar 5 berikut ini.
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Gambar 3.2. Alur penelitian
Alur penelition secara sistematis dapat dilihat pada Gambar 5. don akan

dijelaskan sebagai berikut:
a. [Permasalahan
Tahap mi merupakan tahap awal untuk memula sebuah penelitan dengan
melihat permasalahan yang berads di tengah masyarakat.
b.  Studi Literatur
Setelah menentukan permasalah, proses selanjuinya adalah mencari
informasi mengenai hal yang berhubungan dengan masalah tersebut melalui studi
literatur. Studi literartur dilakukan dengan membaca jurnal penelitian dan buku

yang diaggap refevan dengan permasalahan yang akan diangkat. Proses ini juga
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sebagai bahan rujukan peneliian untuk memilih metode atau algoritma yang
diangpap sesual dengan permasalahan.
¢. Penentukan algoritma dan metode
Dan studi Iiteratur, penulis telah menentukan algoritma dan metode vang
digunakan untuk pendeteksian pengguna masker menggunakan algoritma
Convalutional Newral Network (CNN) dan Support Vector Machine (SVM) pada
penelitian ini.
d. Skenario
Setelah mentukan q}gﬂﬁtﬂl dan metode, diperfukan skenario untuk
penelitian yang akan dilakukan. Dari proses ini ditentukan dua skenario yang akan
dilakukan. Skenario pertama, proses ekstraksi dan klasifikasi dilakukan dengan
menggunakan: algeritma Comvelutional Newral Network (CNN) dan skenario
kedua, proses ekstraksi dilakukan dengan menggunakan Caomvolutional Newral
Nework (CNN) selanjutnya hasil ekstraksi di klasifikasi menggunakan Support
Veetor Machine (SYM).
e. Penmumpulan datoset
Machine Learning membutuhkan data untuk memperoteh kecerdasan,
sehingg proses pengumpulun data sangat penting pada penelition ni. Data diperoleh
dari media internet yang berupa gambar yang telah melalui proses pelabelan. Akan
tetopi, gambar tersebul masi menampilkan objek lain sehinpga dialkukan
preprocessing terlebi dabulu.

f. Dataset
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Data yang telah dikumpulkan dari tahop pengumpulan dataset akan diclah
dengan cara melabelkan sesuai dengan informasi citra. Label vang akan digunakan
pada penelitian ini adalah pengguna masker dan tida menggunakan masker. Data
selanjuinya dikelompokkan kedalam kedalam folder sesual dengan kelasnya.

2. Traming Data dan Model

Setelah menentukan skenario vang ada yaitu CNN don CNN + SVM, kita
mulai melakuksn percoban  menggunakan datasel yang telah disediakan
sebelumnya. Training data imi juga berfujuan untuk mencari yang mana dart kedua
skenario ini yang mempunyii akurasi atw hasil yang terbaik dan nanti nya
arsitektur tersebut menjndi sebuah model untok direkomendasikan untuk
melakukan evaluasi atou pengujian dofa.

h. Evaluasi

Model yang telah terbentuk dari proses training. akan di evaluasi dengan
menggunakan data testing untuk mendapatkan nilal akurasi menggunakan
Confusion Matrix.

i.  Kesimpulan

Setelah melakukan proses evaluasi dan skenario yang telash ditentukan
sebelumnyn, proses ini akan menyajikan hasil dari peneliian. Hasil penelitian
berupa data fakta yang dihasilkan oleh akurasi dani confision marriv terkait dengan
Arsitektur dari algoritma CNN dan SVM



BAB IV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Pada bab i akan dijelaskan tentang analisa dan implementasi dan
rancangan tahapan alur penelitan. Terdapat beberapa tahapan proses mulai dar
pengumpulan data, penentuan arsitektur, skenario penelition, preprocessing dataset
proses pembunian model dan evaluasi hosil percobasn dari arsitektur CNN dan
CNN +85VM.

4.1.  Membangun Dataset
4.1.1. Pengumpulan Data

Datasel yang digunakan pada penelitian ini adalah gambar orang yang
menggunakan masker dan tids menggunakan masker yang diperoleh dari kaggle
vang merupakan situs dan platform untuk perlombaan membuat model terbaik
untuk.  menganaliss  dan  memprediksi  suaty  datsset melalui  link
(https:/www kaggle.com/wobotintelligence face-mask-detection-dataset).  Selain
kaggle. google image juga di diganak sebagai sumber untuk mendapatkan gambar
wajah yang menggunakan masker dengan motif wajah dan dilakukan pengunduban
secara manual. Datoset vang  diperoleh  dilakukan proses croping  untuk

mendapatkan gambar wajah yang menggunaken masker dan tidak menggunakan

masker seperti pada gambar 4.1
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Giambar 4. 1. Cropime gambar

Proses oroping dilakukan terhadap 1267 gambar dari kaggle sehingga
menjadi 1650 gambar yang terbagi menjadi 800 gambar wajsh yang menggunakan
masker dan 850 gambar wajah yang tidok menggunakan masker dan 27 gambar dari
google image sehingga menjadi 50 gambar wajah yang menggunakan masker
dengan motif wajah dan selanjutnya dil akukan proses pelabelan. Total dataser yang
digunakan adalah 1700 gembar yang terbagi memjadi 850 gambar wajah vang

mengpunakan masker dan 830 gambar wajah vang tidak menggunakan masker
My Drive » dataset -

Falders

B ek B  nonmask

Gambar 4.2, Proses pelabelan dataset



Dataset yang telah melalui proses croping dikumpulkan kedslam folder
berdasarkan kelas gambar untuk selanjutnya dilakukan proses pelabelan dengan
memberiken nama pada folder berdasarkan kelasnya seperti pada gambar 4.2.
Dataset disimpan di dalam google drive. karepa proses penpolohan citra
mengpunakan google colab. Berikut ditunjukkan sampel untuk masing-masing

kelas citra vang dapat dilihat pada gambar 4.3.

WA A EE

Gambar 4.3 Sampel dotasel mask don rommask

Dataset yang terkumpul memiliki ukuran yang berbeda dikarenakan posisi
wajah yang beragam peds gambar aslinya, sehingga diperfukan proses resize untuk

menyamakan ukuran dataset tersebut sebelum dilakukan proses pelatihan model.

4.1.2. Preprocessing Data
Setelah data terkumpul kedalam folder berdasarkan kelas masing-masing,

selanjuinya dilakukan preprocessing terhadap data tersebut. Pada tahap ini, proses
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diawali dengan melakukan leed data dari gengle drive ke dalam goozle colfah untuk
selanjuinya dilakukan resize dengan tujuan untuk menyvamakan ukuran data
menjadi 224 x 224 piksel. Setelah sumua data memiliki ukuran yang seragam,
selalmjutnya data dan label data disimpan kedalam variabel dalam bentuk array.

Proses ini dilakukan dengan permtsh sebagai bertkut :

port humpy == np

rt os, re, globh

from google.colab impork drive
drive.mount ' fcontent /drive’)

ntant/drivae /My Orive/dskasst/

bdir {PATH

PRTH
dirs

=

n
5]

¥ =11
For i in dirs:

coant = 0

for pic in glob.glob (PATH+i4'/*') 4

im = owvl.imread (picg]

.resize{im, (im size,im size))
im = np.array(im)
count = ¢
X.sppend({im)
y.append{label}
if(count <= 10}z

connt 4+ 1

im art.append({stc{i):im})
print ("Jumizh "+sbr(i}+" ¢ "4str{count))
lsbel = 1label + 1
ib arr.append (i)
i = np,array (X}
v = np.arrayviyl:

Hasil akhir dan preprocessimg adalah matriks dalam bentuk  armay

multidimensi yang tersimpak dalam variabel dimana X menyimpan data citra dan v
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labe] dari citra dan jika data citra yang teleh melalu proses ini ditampilkan kembali

akan terlihat seperti pada gambra 4.4,

Gambar 4.4, Hasil Preprocessing

Gambar 4.4 menunjukkan bahwa daraxer telah memiliki ukuran yang
seragam dan memiliki label yang sesuai yaitu moxk dan nemmask yang ditompilkan

dalam format gambar redf green blwe (RGB).

4.1.3. Pengelompokan Data

Setelah melakukan preprocessing terhadap detaset selanjutnya dilakukan
proses pengelompokan datn dengan membagi daraver menjadi tign bagian vatu data
latih: data validasi: dota uji dengan rasio 70%:10%:20%. Traie_test split yang
disediakan oleh Skicarn merupakan fibrary Prehon yang digunakan untuk membagi

data secarn acak dengan perintah sebagai berikut :
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from skiearn.model selection impori train test split

Erain ratie = 0.710
validation_ ratio =
test ratio = 0.2[

X train, X test, y tralmn, ¥y fest = train test split(X, ¥,
fest sire=l - train_ ratio, random state=1)
X wval, X 'test; y wval, y test = train teat split(X. test,
y_test, test sizestest-ratiof(test.ratio-+

=1]

42.  Analisis Data

Setelah dataset dilakukan proses preproccessing dataset citra telah siap
digunakan untuk proses pembelajaran dalam membentuk model klasifikasi
menggunakan - Comveldutional Newrsd Network (CNN) dan  dilakukan pulsh
percobaan dengan mengkombinasikan Convelutional Newral Network (CNN)
dengan Support Veetor Machine (SYM). Proses analisis data vang dilokukan pada

penelitian ini dapat dilihat pada pada gambar 4.5,
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Gambar 4.5. Alur Prose Anahisis Data

Berdasarkan gambar 4.5 terlihat perbedaan proses antara algoritma CNN
dengan kombinasi algoritma CNN dan SVM. Aiguriima CNN menggunakan 3
kelompok data yaitu data latth dan data validasi untuk proses tramg dan data uji
untuk proses klasifikasi sedangkan proses untuk kombinssi algoritma CNN dan
SVM hanya mengmunakan 2 kelompok data yaitu data latth dan data up. CNN
digunakan untuk melakukan proses feanere extraction yang akan menghasilkan
feature map untuk dipunakan sebagai masukan pada proses training dan festing dari

algoritma SVM.
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4.2.1. Convalutional Newral Network (CNN)

Unituk mendapatkan hasil klzsifikasi dengan akurasi vang baik. percobasn
ini menggunakan 3 arsitektur yang telah teruji tingkat kinerja dari masing-masing
arsitektur peda sebush kompetisi ImageNet. Ketiga arsitektur tersebut adalah VGG-

16, ResNet50 dan MobileNet. Berikut perintah mentuk mengunduh arsitektur.

nlpad arsitekitur Reslet

From keras.applications.resnetil import ResNet30
resnet model=HesHet30()

¥ Downlesd arzitektur MobileNet

from keras.applications import MobileNet

mobile = MobileReb ()

Untuk menjalankan arsitekrut CNN pada pemrograman python, percobaan
dimular dengan meng-compile model kemudian menggunakan fungsi /i) untuk
melakukan pelatihan menggunakan data latih dan menggunakan fungsi evaluarer)
untuk melakukan validasi hasil dari pelatihan menggunakan data validasi. Selain
itu, fungsi fimed) juga digunakan untunk menhgitung waktu pelatihan dan evaluasi.

Proses ini dilakukan dengan menggunakan perintah sebagai berikut :
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vog_model..complle fopkimizer=56011r=3.

gtart times = time.time()
history = wgg model.fit (X train,
¥y train,
validation data=(X wval; y wal),
epachs=50,
batch size=14)
print |"—— %3 seconds —" N (Cime.bHimel) — start time})

Untuk  dapat melakukan pembelajar hingga: klasifikasi, CNN akan
melakikan beberapu proses terhadap citra seperti comvalurion. Pooling dan fatten.

4.2.1.1. Proses Comvelution

Proses® sewrvofution yung ferjadi pada comwlitional laver berfungsi
mengekstrak fitur-fitur penting vang ada di dalam citra. Proses ini menggunakan
operasi perkalian matriks antara matriks citra dengan matriks kernel/filter. Gambar
dapat diolah oleh mesin/sistem dengan cars mengubahnya menjadi kumpulan
matriks sehingga dapat diolah. Untuk mempermudoh dalam memahami proses
konvolusi ini, pemulis menggunakan sampel matriks dari sebuah citra dengan
ukuran 6 x 6 piksel. Penulis tidak menggunakan citra ash pada penelitian ini, karena
ukuran citra sesungguhnya vang digunakan pada penelitian int memiliki ukuran 234

% 224 piksel.
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Gambar 4.6. Proses comwolution

Pada Gambar 4.6 ditunjukkan contioh perhitungan operasi convolution. Pada
contoh inl digunakan ukuran citra dalam matriks 6 x 6 piksel dengan kernel 3 x 3
dan stride | yang berarti pergerakan akan bergeser | matriks ke kanan dan satu
matriks ke bawah ketika sudah sampai ujung paling kanan. Nilai-nilai vang terdapat
di setiap kolom matriks merepresentasikan dari fitur citrs, Dialum proses matriks
canvelution angka-angka tersebut berkisar antara 0 — 255,
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Gambar 4.7. mﬂﬂ Mta mvadution

Pada Gambar 4.7 diperlihatkan pergerskan torme! 3x3 pada proses
comvalution terhadap matriks 6 x 6 dengan nilai stride 1. Setinp blok matriks pada
citra tersebut akan dikalikan dengan matriks kernel. Kernef vang digunakan contoh
di atas mengpunakan jenis kerne! vertikal. Dalam praktiknya nilai-nilai bobot dalam
kemel tersebut akan selalu berubah karena proses update bobot pada sast dilakukan
proses traiming. Berikut adalah 3 sampel perhitungan konvolust pada tiga

pergerakan pertama
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PL=(0x 1)+ (0x0)+(0x (1)) + (0% 2)+ (10 x0) + (12 x (-2))
+ (0% 1)+ (40 x 0) + (15 x (—1))

P1=-39

P2=(Dx1)+(0x0)+(0x(=1))+ (10x 2)+ (12 % 0) + (20 x (-2))
+(40x 1)+ (15x0) + (4 x(-1))

PZ=16

P3=(0x1)+(0x0)+(0x(-1))4(12 % 2)+ (20 x 0) + (10 x (-2))

+ (15 % 1)+ (4% 0) + (10 x (=1))

Perhitungan di atss merupakan contoh operasi perkalian antara blok pada
matriks citra dengan matriks kerme! sehinges menghosilkan matriks baru dengan
ukuran 4 x 4. Setelah dilakukan proses comvedution, tahap selanjuinys adalah proses

poofing.

4.2.1.2. Proses Pooling

Tahap pada proses ini berfungsi unfuk mengecilkan dimensi dar citr
Proses pooling ini terdin dari 2 jenis yaitu max pooling dan average pooling. Pada
penelition kali ini penulis akan mencotohkan proses pooling menggunakan jenis

max pocling vait akan memilih nilai vang tertinggi di dalam satu blok.



Gambar 4.8, Proses Pooling

Pada Gambar 4.8 ditunjukkan proses pooling terhadap citra hasil proses
konvolusi sebelumnya tadi. Proses pooling yang ada pada gambar di atas
menggunakan jumlah filter adalah 2 x 2 dengan jumlah stride adalah 2, yang berarti
pergeseran terjadi sebanyak 2 matriks. Blok pertama ditondai dengan warna kuning
dan karena penulis menggunakan teknik max pooling, sehingga dari keempat nilai
pada blok tersebut skan dipilih nilai yang terbesar, dalam Knbla¥ kali ini ilai terbesar
adalah 72 untuk blok pertama, sehingga didapatkan matriks baru hasil proses
pooling seperti ditunjukkan pada Gambar 4.7 yaitu dengan ukuran 2 x 2.

4.2.1.3. Fully Connected

Proses klasifikasi citra ditangani oleh fully connected faver, Citra hasil
pengolahan proses feature exiraction masih berbentuk matriks multidimens:
sedangkan pada layer klasifikasi, tidak dapal menerima inputan berupa matriks

multidimensi yang berbentuk array, schingga perlu dilakukan proses fTasten.
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Gambar 4.9 Proses Flaen

Proses flatten seperti yang terlihat pada gambar 4.9 bertujuan untuk
mengubah masukan yang berupa array menjadi sebuah vektor yang akan dijadikan
sebagai inputan dalam filly eonnectéd faver. Pada tahap ini terdapat 1 layer yaitu
dense laver dengan fungsi aktivasi yuitu softmar yang akan bertugas dalam
menentukan kelas dari setiap P YEREGInpUELEN berdssarkan tingkat probabilitas

yang paling mendekati dengan kelas citra,

4.5.1.4. Arsltekiur VGG-10
Arsitektur VGG-16 terdin dan 16 blok layer vang disebut sebagal featurse
extraction laver, yang terdin dan laver convelution dan faver poaling yang bertugas

mengekstrak fitur dan mengecilkan dimensi dari citra.
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Ganibar 4.10. Arsitektur VGG-16

Gambar 4,10 merupakan struktur dart arsitekiur VGG-16. Arsitekiur ini
digunakan ukuran fifter atau kurmel yang konsisten sama yaiti 3 x 3 dengan jumlah
stride adalah ) untuk Comvolutionaf Layer. Pada Pooling Layer digunakan jenis
max pooling dengan parameter padding semuanya ._i,_,ﬁlnh_"‘-'xumr" dengan jumlah
filter 2 x 2 dan stride yang digunakan-adalah 2. Lapisan terakhir vaitu lapisan Fully
Connected (FC) Layer yang terdiri dari 2 FC dengan aktivasi soffmax. Arsitektur
ini menggunakan jumlah pmnmwaum-i-m 1000 sehingga perlu dilakukan
fime tuming untuk mengubah parameter owpped menjadi 2. Fungsi dar Fullv
Connected Layer i adalah untuk menentukan kelas pada citra berdasarkan tingkat

probabilitas dan setiap kelas yang paling mendekati.
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4.1 1.5 Arsitekiur KesNet50
Resnet atau kepanjangan dan Residwal Network merupakan jaringan saraf
klasik yang banvak digunakan pada dunia komputer vision, Arsitektur ini telah

memerangkan kompetisi Imagenet pada tahun 2013 labe.

B Bt

Gambar 4.11. Arsitektur ResNet50

Pada ga.m!nrlll ditunjukkan arsitektur ResNet50. Arsitekiur ini tekenal
dengan kedalaman janngannya. yaitu terdiri lebih dari 177 lspisan. Arsitektur ini
yang pertama kali memperkenalkan konsep skip cannection. Salah satu keunggulan
dari arsitektur ini adalah pengginaan konsep skip commection, yaitu menumpuk
lapisan comvolution dan melewstinya dari inputan asli ke lapisan selanjutnya.
Penumpukan joringan vang dalam tidak berpengaruh signifikan dalam
meningkatkan akurasi. hal tersebut justru akan menurunkan kinerja proses learming.
Oleh karena itu pada arsitektur ResNet30 ini diterapkan konsep skip connection
untuk mengantisipasi terjadinys penurunan kinerja proses pembelsjaran model.
Arsitektur ini juga menggunakan jumlsh parsmeter owigpur sebesar 1000 sehinggn

perlu dilakukan fine ririmg untuk mengubah parameter e menjadi 2.
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4.1.1.0. Arsitekiur MoblleMNet
Arsitektur MobileNet ini merupakan arsitektur CNN yang paling ringan
dibandingkan dengan arsitektur CNN vang lain, karena dalam proses pembelajaran

model tidak membutuhkan resource yang banyak dan proses komputasi yvang

ringan,
3
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Gambar 4.12. Arsitektur MobileNet

Gambar 4.12 memperlihatkan arsitektur MobileNet yang menggunakan
konsep convelution yang dapat dipisahkan secara mendalam kecuali pada lapisan
pertema. Lapisan comvelerion pertama merupakan lapisan convolution yang penuh.
Semua lapisan diikuti dengan normalisasi batch don operasi non linear yaitu
aktivasi ReLU. Tujuan dari konsep ini adalah untuk mengurangi ukuran dan proses
komputasi model. Total keselurvhan faver yang ada pada arsitektur ini berjumlah

93 Javer yang terdin dari fecture extraction dan classification fmer. Perbedaan
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mendasar antara arsitektur MobileNet dengan arsitektur CNN pada umumnya
adalah penggunaan lapisin atss convelurion Jayer dengan ketebalan filter yang
sesuai dengan ketebalan dari input image. MobileNet membagi konvolusi menjadi

deptirwize comvolietion dan peinfwise convolution.

4.2.1.7. Fine Tuning

Arsitektur yang digunakan pada peengujian ini adalah VGG16, ResNet50
dan MaobileNet. Ketiga auitekt‘ur.:jmg_;ﬂllkuknn menggunakan 1000 kelas
schingga memerlukan proses fine funing untuk menyesuaikan jumlsh kelas pada
layer l:omruhBI'Wnp-m.].rﬂng akan diproses,

blogkS conv] (ConviD) {Hone, 14, 14, 512) 2355808
blockS_pool (MaxFoolingiD) {Wone, 7, 7, 512) 0
flatten (Flatten) {None, 15088) 0

fel [Dense) {Hone, 4096) 102764544
fel (Dense) (Mone, 4096) 16781312
predictions (Dense) ({Hone, 1000} 40970040

Gambar 4.13. Layer VGG 16 Sebelum Fine Tuning

Dibagian akhir pada faver arsitektur VGGI6, ResNet50 dan MobileNet
memiliki jumiah kelas gambar yang tidak sesuai dengan jumlah kelas pada
pengujian yang dilakukan. Dicontohkan pada arsitektur VGG 16 vang terlihat pada
gambar 4.13 menunjukkan bahwa arsitektur ini menggunakaan 1000 kelas,
sehingga diperlukan penyesuaian jumlah kelas, Untuk dapat melakukan klasifikasi

menggunakan soffmar digunakan perintah sebagai benikut
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x = mobile.layers[-Z].ootput
output = Denze (units=2, activation='"softmsx'"} {x)
vag_model = keras.Model (inputs=mobile:input, sutpots=output)

Untuk melakukan featere evieaction uniuk sebagai masukan algortma
SVM, dilakukan dengan menghilongkan beberapa lawer dibagian akhir setiap
arsitektur hingga menyisahkan proses fwiter atan reshape sebagai layer akhir.
Sebagai contoh pada skenario 4, perintah untuk menghilankan tiga layer akhir pada

arsitektur ini ndalah sebagai berikut :

* = mobile.layers[-4].output

E
5

Ve
vgy model = keras.Model (inpots=mobile.impot, oubpats=x)

Gambar 4.13 bagian (3) diperlihatkan layer akhir dari arsitektur VGG-16
setelah dilakukan proses fine muming. Demse yang semuls memiliki nilai 1000
sebagai jumlah kelasnya, sekarang sefelah dilakukan proses fine tuning berubah
menjadi 2 sesuni dengan jumlah kelas pada gambar yang akan di proses pada

pengujian ini yartu meaxsk dan sommeask
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blockS pool (MaxPoolinglD) (Hone, 7, T, 511) o
flatten (Flatten) (None, 25088) [
fcl [Densae) (Nane, 4096) 102764544
fcl (Denme) (Mone, 40%5) 186781312
dense_ 1 (Dense) (None, 2) B194
(a)
blockS_coavl [ConviD) (Bone, 14, 14, 512) 2359808
blockS _convi (ConviD) (Bone, 14, 14, 513) 2359808
blockS conv3 (ConviD) (Mona, 14, 14, 513) 2159808
blockS poal [MaxPoalingZD) (Mone, 7, T, 512} 0
flatten [Flatten) {None, 215088) 0
-
(b)

Ganibiee 4. 14, Laver VGGG Setelsh Fine Tining

Gambar 4.14 bagian (b) diperlihatkan layer akhir dari arsitektur VGG-16
setelah dilakukan proses fine nuning. Tiga layer Dense terlihat pada gambar 4.5,

sekarang setelah dilakukan proses fine funing igh faver tersebut telah hilang dan

arsitektur dari VGG16 di akhini dengan faver flatten. Proses fine funing tidak hanya

dilakukan pada arsitektur VGGI6, dua arsitektur lain yaitn ResMet50 dan

MobileNet juga dilakukan proses fine juning seperti yang telah dicontohkan pada

arsitektur VGG 6.

4.2.2. Suppert Vector Machine (SVM)

Pada penelitian ini. digunakan algoritma SYM untuk melakukan klasifikasi

citra yang telsh di evtracrion menggunokan arsitekiur dont CNN. Uniuk



mendapatkan featwre map dari citra, digunakan fungsi predicif} dan mode] CNN
dan digunakan fungsi timed) untuk menghitung waktu extraction. Schapgai contoh
perintah umtuk melakukan exiroction dengan menggunakan arsitektur VGG-16

terlthat seperti paka kode berikut :

start time = time.time()
train extractor = vog model.predict{X traim)
test extractor = vgg model.predict (X test

print ("-—— %3 =econds ——" ¥ (time.time(} - start time})

Setelah data dataver di extraction, selanjutnya dilakukan proses pelatihan.
Pelatthan dimulai dengan memberkan paramater € = 100 dan karwnel = “rbf™
kemudian menggunakan fungsi fir) untuk melakukan pelatihan menggunakan data
latih dan fungsi timef} digunakan untunk menhgitung wakiu pelatihan. Proses ini
dilakukan dengan menggunakan perintah sebagal berikut :

start time = time.time()

S¥M-model = swvm.SVC(C=100; keroel="rbi")
5VM modsl.fit (train extractor, ¥y train)
:..:_I.:I!___ PN I - n

1 seconds ——™ § 1tim§.t1:ﬂ_§1| — start tim=}) )

Model vang telah terbentul dari hasil pelatihan disimpak kedalam varigbel
SFM_model untuk selanjutnya digunakan pada proses pengujian. Fungsi predicii}
digunakan untuk melakukan proses pengujian dengan menggunakan data uji dan
fungsi simey) juga digunakan menghitung waktu pengujian seperti yang terlihat
pada kode berikut:

start time = time.time()
predictions = SWM - model.predict (test-extractor)

T DA ST (=

sgconds ——"'§ (Cime.time(} — start tima))




Hasil pengujian akan ditampilakn dan dievaluasi menggunakan confiesion

murrix untuk mendapatkan nilai eccwracy, precivion dan recall.

4.1.3. Skenarlo Percobaan

Uniuk mendapatkan model klasifikasi yang diharapkan, skenario percobaan
yang akan dibuat dengan membandingkan metode CNN dengan metode CNN vang
dikombinasikan dengan SVM yang menggunakn tiga arsitektur dari CNN. Dalam
penelition ini akan melakukan 6 skepario percobaan yang dapat dilihat pada Tabel
4.1

Tabel 4.1. Skenarig percobaan

Mo Skenario Keterangan
1 51 CNN (Arsitekiur VGG-18)
2 52 CNN (Armsitektur ResNet50)
i 53 CNN (Arsitektur MobileNet)
4 54 CNN (Arsitektur VGG-16) + 5VM
5 55 CNN (Arsitektur ResNet50) - SVM
6 56 CNN [ Arsitektur MobileNet ) + SVM

4.2.4. Hasll Training dan Testing Data

Seteloh diataxes dan arsitektur telah siap untuk digunakan, tahap selanjutnya
pada pengujian ini adalah melakukan training dengan menggunakan data latih dan
dats vahidasi sebagal masukan untuk menghasilkan semuah model sesui dengan
skenario  pengujian. Selanjutnya, model yang telah dibagun akan  diuji
mengpunakan data wji.
4.1.3.1. Skenario Satu

Skenario pertama pada pengujizn ini adalah melakukan klasifikasi citra

menggunakan CNN dengan memanfastksn arsitektur VGG16. Hasil dari proses



frainimg dan validation pada pengujian ini jika ditampilkan kedalam grafik maka
akan terlihatl seperti pada gambar 4.15 dan gambar 4.16.

4
3

Gambar 4.15. Grafik #aing and validation accuracy skenario |

I

Gambar 4. 16, Garafik fraimg and validation loss skenario |

Gambar 4.15 memperlihatkan proses training dan vefidation dari epoch
pertama sampai 50 mengalami peningkatan dimana teraining accuracy mencapai
1.00 dan validaetion acceracy mencapai 0.9706. Pada gambar 4. 16 memperlihatkan
nilai Joss dan epoch pertama sampal dengan 50 yang semakain menurun dimana

training loss mecapai 0.000036396 dan velidation foss mencapai (.0843 dengan
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wikiu fraiming dan validein 892 364872694015 detik. Model yang yetah terbentuk
darl proses frainimg akan diuji kembali menggunakan data uji dan dievaluas

menggunakan confusion matrix
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Gambar 4.17. Garafik confiesion madric pengujian skenario |

Fungsi predicif) digunakan ontuk melakukan prediksi atiu pengujian
dengan menngunakan 341 data uji dimana data tersebut Bidak terdapat pada data
latih dan data validasi. Gambar 4.17 memperlihatkan hasil pengujian dimana dari
341 data yang terbagi dalam kelas miask 172 data dan nommask 169 data diketahui
|70 data kelas mask di prediksi benar, 2 data di predikasi salah dan 166 data kelas
nonmrask di prediksi benar, 3 dam di prediksi salah. Maka dari hasil dan proses ini
dapat dihitung nilai acenracy, precisfon dan recalf

170+ 166

T 0,9853

accuracy =

: 170
precision{mask) = —=(0,9827

170+ 3

166

precision(nonmask) =
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0,9827 + 0,9881
2

170
170+ 2

166
166 +3
0,9884 + 0,9822

Recall = 7 = 10,9853

precision = =0,9854

Recall{mask) = =0,9884

Recall{nonmask) = = 09822

Dari perhitungan diatas. pengujian terhadap model vang telah dibagun
diketahui menghasilkan nilai, acerracy 09853, nilai precision 0,9854 dan nilai

recall 09853, Fungsi tmef) jugn digunakan pada prose pengujian dan
menghasilkanwaktu 1.54437170753479 detik.

4.2.3.1. Skenarlo Dua

Skenorio kedus pads pengujian ini adalah’ melakukan klasifikasi citra
menggunakan CNN dengan memanfaatkan arsitektur ResNet50. Hasil dari proses
training dan velidation pada pengujian ini jika ditampilkan kedalam grofik maka
akan terlihat seperti pada gambar 4.18 dan gambar 4.19,

Cambar 4.18. Grafik traing aond validation eccuracy skenario 2
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Gambar 4.19. Grafik trafng and validetion fuss skenano 2

Gambar 4. 18 memperlihatkan proses teaining dan validation dari epoch
pertama sampal 50 mengalami peningkatan dimana teraining accuracy mencapai
100 dan validation acetiracy mencapai 0.9706. Pada gambar 4.1 9 memperlihatkan
nilai foss darl epock pertama sampai dengan 50 yang semakain menurun dimana
training loss mecapal 0.00021927 dan valfidation fass mencapai 0.1666 dengan
wakiu fraining dan velidein 7033468790531 15 defik: Model vang yetsh terbentuk
dari proses frainimg okan diuji kembali mengpunakon datn wji dan dievaluasi

]'l'l.l.}l'l!._'."l;l.l ﬂﬂkﬂﬂ ORI FT AR
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Gambar 4.20. Garafik confiesion matric pengujian skenario 2
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Fungsi predicif) digunakan untuk melakukan prediksi atau pengujian
dengan menngunakan 341 data uji dimana data tersebul tidak terdapat pada data
latih dan data validasi. Gambar 4.20 memperlihatkan hasil pengujian dimana dari
341 data yang terbagi dalam kelas mask 166 data dan mommask 175 data diketahui
164 data kelas mask di prediksi benar, 2 data di predikasi salah dan 175 data kelas
nonmrask di prediksi benar, tidak ada data di prediksi salah. Maka dan hasil dar
proses ini dapat dihitung nilsi acowracy, precision dan recall

164 + 175

341 = 0,9941

accuracy =
164

TTE

precision{mask) =
175
17542

1+0,9887
2

164
164 +2

175
17540

Recall = % = 0,9940

precision(nonmask) = =0,9887

precision = = 10,9944

Recall(mask) = = 0,9880

Recall{nonmask) = 1

Dari perhitungan diagtas. pengujian terhadap model yang telah dibagun
diketahui menghasilkan nilai acceracy 09941, nilai precision 0,9944 dan nifai
recall 09940, Fungsi #imey) juga digenakan padn prose pengujian  dan
menghasilkan wakti 1.7935126762300] detik.
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4.1.3.3. Skenario Tiga
Skenario ketiga pada pengujian mi adalah melakukan klasifikasi citra

menggunakan CNN dengan memanfaatkan arsitektur MobileMNet. Hasil dari proses
training dan velidation pada pengujian ini jika ditampilkan kedalam grofik maka

akan terlihat seperti pada gambar 4.21 dan gambar 4.22
S
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Gambar 4.22. Grafik trafng and validation Joss skenano 3

Gambar 4.21 memperlihatkan proses tratming dan validation dari epoch

Pada gambar 4.22

pertema sampal 50 mengalami peningkatan dimana teraining accuracy Mencopai
ACCUPTCY mencﬂpuj 09882,

virfiglertion

0.999 dan
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memperlihotkan nilai foss dori gpoch periama sampal dengan 50 yang semakain
menurun dimana raining loss mecapal 0.0058 dan walidation loxs mencapal 0.1745
dengan wakiu sraining dan volidatin 411.085926055908 detik. Model yang vetah
terbentuk dan proses training akon duj kembali menggunakan data wji dan

dhevaluas mem__!gun.ukun cortfias i malrix.
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Gambar 4.23. Garafik confitsion mraéeic pengujian skenario 2

Fungsi predict() digunakan untuk melakukan prediksi atsu pengujian
dengan menngunakan 341 data uji dimana data tersebul tidak terdapat pada data
latih dan data validasi. Gambar 4.23 memperhihatkan hasil pengujian dimana dari
341 data yang terbagi dalam kelas mask 177 dota dan sonmask 164 data diketohui
170 datn kelas mask di prediksi benar, 7 data di predikasi salah dan 164 datn kelas
nonmask di prediksi benar, tidak ada data di prediksi salah. Maka dan hasil dan
proses ini dapat dihitung nilai acowracy, precision dan recall

170+ 164
AECUTACY = —— e = 0,9795

170

precision{mask) =m =1
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164
164+ 7

1+0,9591
.

170
170+7

precision(nonmask) = =09591

precision = =0,9795

Recall(mask) = = 0,9605

164
16440
09795 +1

Recall = — = 0,9802

Recall{nonmask) = 1

Dari perhitungan: distas, pengujian terhadap model yang telah dibagun
diketohui menghasilkan nilal acewraey 0,9793, nilal precision 0,9793 dan nilai
recall 09802, Fungsi timer) juga digumakan pada prose pengujian dan
menghasilkan waktu 0.773337602613356 detik.

4.2.3.4. Skenario Empat

Skenario kelima pada pengujian ini adalsh melkukan klasifikasi citra
menggunakan SVMIdengan memanfaatkan CNN yang menggunaken arsitekiur
VGGG untuk menghasilkan feature map. Proses eviroction pada skenorio imi
dilakaukan dalam waktu 48.3147387504577 detik. pelatihan dilakukan dalam
waktu 27221982717514 detik dan  penpujian  dilakubkan dalam  wakto
6.9458T159156799 detik. Hasil pengujian akan ditampilakn dan dievaluasi

mengpunakan confusion matrix.
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Gambar 4.24. Garafik confiesion srariv pengujian skenario 4

Gambar 4.24 memperlibatkan hasil pengujian dimana dari 340 datn vang
terbagi dalamy kelas mask 163 data dan nonmask 177 data diketohun 152 data kelas
mask di prediksi benar, || dotn di predikasi salah dan 171 data kelas nonmask di
prediksi benar, & data di prediksi salah. Maka dan hasil dari proses ini dapat
dihitung nilai aoewrgey. precision dan recall

152 + 171

340 0,9500

accuracy =

precision{mask) = = 09620

171
- i k) = ———= I
precision{nonmask) TIEEL 09396

0,9500 + 0,9396

precision = 7 =0,9508
152 ot
Recall{mask) = T 0,9325
Recall k)= A = 9661
Ecili|{ Nonmas :I—m— o

el es I 0.9661 _ » 9403
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Dan perhitungan diatas, pengujian terhadap model yang telab dibagun
diketahui menghasilkan nilai eccuracy 0.9500. nilai precision 0.950% dan nilai

recall 10,9493,

4.1.3.5, Skenario Lima

Skenario kelima pada pengujian ini adalsh melakukan klasifikasi citra
menggunakan SVM dengan memanfaatkan CNN yang menggunakan arsitektur
BesNet50 untuk menghasilkan feamsre map. Proses extraction pada skenana ini
dilakaukan dalam wakiu 44.1188886165618 detik, pelatihan dilakukan dalam
waktu 157.420652389526  detik dem penpujian  dilakukon dalam  waktu
36.4525887966156 detik. Hasil pengujian akan ditampilakn dan dievaluasi

menggunakan confiesion matrix
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Gambar 4.25. Garafik confiesion matric pengujian skenario 3

Gambar 4.25 memperlihatkan hasil pengujian dimana dari 340 data vang
terbagn dalam kelas mask 163 data dan nonmack 177 data diketahon 132 data kelas

mask di prediksi benar, 31 data di predikasi salah dan 148 data kelas nonmask di



prediksi benar, 29 data di prediksi salah. Maka dari hasil dan proses ini dapat
dihitung nilai accuracy, precision dan recall

132 4+ 168

340 - 0,8235

accuracy =
132
132+ 29

168
168 + 31

precision(mask) = =10,8199

precision{nonmask) = = (8268

0,8199 + 00,8268
precision = f =0,8233

83" 4
137+ 3

168
168 +29

0,8098 + 0,8362
2

Dari perhitungan diatas, pengujian terhadap model vang telah dibagun

Recall{mask) = -0,8098

Recalllnonmask) = = 08362

Recall =

= 0,8230

diketahui menghasilkan nilai aeewraey 0.8235, mln precivion 0,8233 dan nilai

recall 08230,

4.3.3.0. Skemario Enam

Skenario keenam pada pengujian ini adalsh melakukan klasifikasi citra
menggunakan SVM dengan memanfaatkan CNN yang menggunakan arsitektur
MobileNet untuk menghasilkan feature map. Proses exiraction pada skenario ini
dilakoukan dalom waktu 34.2554574012756 detik. pelatthan dilakukan dalam

waktu 94.4188511371612 detik dem pengujian  dilskukon dalam  waktu



|5 7483372688293 detik.

Hasil

]'l'lE‘l'l.EI E"l.l ﬂﬂ.kﬂﬂ RS LI TP,

Miask

Nenmaesi

pengujian akan ditampilakn dan dievaluasi

Ranmace

Gambar4.26. Garafik confiexion srariv pengujian skenario 6

Gambar 4.26 memperlihatkan hasil pengujian dimana dari 340 datn vang

terbagi dalamy kelas mask |63 data dan nonmask 175 data diketahud 161 data kelas

musk di prediksi benar. 4 data di predikasi salah dan 170 data kelas nonmask di

prediksi benar, § data di prediksi salah. Maka dan hasil dari proses ini dapat

dihitung nilai accwracy, precision dan recall

QCCUuracy = 340

1614+ 170

161

precision(mask) =—

161 +

precision{nonmask) =
precision = 5

161
Recall{mask) =

161+ 4

5

1
170+ 4

0,9735+0,9770

= 0,9735

= 0,9699

=09770

=0,9734

=0,9758
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170
Recalllnonmask) = e 09714
_ 09758 +0,9714

2

Recall

= 10,9736

Dari perhitungan distas. pengujian terhadap model vang telabh dibagun
diketahu menghasithzn nilai geewracy 09735, mla precision 09734 dan nidai

recall 0,.9736.

4.3.  Analisls Hasll Penelitian

Setelah dilakukan pengolahan data dan proses pembelajaran model terhadap
masing-masing skenario percobaan dengan menggunakan data latih, diperoleh
beberapa model klasifikasi scbanyak skenario vang dipunakan. Model tersebut
kemudian dilakukan pengujian menggunakan data uji urtuk mengetahui tingkat
akurasi dan kinerja dan masing-masing model. Berikut adalah hasil pelatihan dan
pengujian lerhadap model klasifikasi dapat dilihat pada Tabel 4.2 berkut ini

Tabel 4.2. Hasil Percobaan

S5ke | Algo | Arsit Training Validation Tasting

nurin | ritma | ektar | dec Liuss Ace Loss Aee Prec Rec

51 CMNN ,_,: I 1?;:';_ 09941 | DOE43 | DL9853 | BU9R54 | 0L9ES3
;

219E-

852 NN 04 09706 | 01666 | 09941 [ 059944 | 09940

ResMet30




Tabel 4.2. Hasil Percobaon (Lanjutan)

Ske Algo Arsit Training Validation Tasting
nario | ritma ektur Aece Loss Ace Loxss Ace Pree Rer
o
=
53 CHN = 0999 | LMOSE | OC9ER2 | L1745 | 009795 | 09795 | 09802
=)
=
CNN -+ lf‘ . . =
s = £ 3 = 5 I | 993
54 svM | 2 095 | D.9508 | 059493
-
CNN E
53 bl -z : = £ 0.%235 | 05233 | 08230
T svm | % i
e
z
56 CHMN# x + - ! = 09735 | 9734 | 0.9736
5VM |
=

4.3.1. Perbandingan Hastl Training dan Validation

Dalam percobaan ini dilakukan perbandingan mlal aecwracy dan fosy pada

sant rraining dan validation pada- data. Perbandingan ini hanya dilakukan untuk S1.

52 dan 83 karana skenario lam vang menggunakan SVM. accwracy dan foss dari

proses praining tidok dapat diukur. berikut grafik untuk masing-masing skerario

tersebut.
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Hasil Troining dan Validetion

ELLLLLL
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Gambar 4.27. Hasil training and validation

Pada Gambar 4.27 ﬂipﬂ‘“lﬂ'ﬂ_;ﬂ'miﬂﬂﬂn persentasi aecuracy dan fass
antara proses training dan validation pada ketiga skenario. Dari grafik tersebut
terlihat adanya persamaan nilai #rining accurecy pada S1 dan 52 sedangkan 53
mendapatkan nilai yang lebih rendah. Perbandingan antara nilai trainig accuracy

dan validution accuracy terlihat idak jauh berbeda.

432, Perbandingan Hasll Testing
Dalam percobasn ini dilakukan perh-ﬂingan hasil rraining berdasarkan
nilal acenracy, preceivsion dmn;ﬂ:' dari hm skenario. Bertkut grafik uniuk

masing-masing skenario tersebut.

Hasil Testing

L

!l:nun

L
s
£ aom
i o
B

w L] w L] “ W

W ALCURATY o AR o BALL

Gambar 4.28. Hasil resting
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Pada Gambar 4.28 memperlihatkan nilai persentasi dan  accwracy,
preceission dan recall antara keenam skenario. Dan grafik tersebut terlihat 52
mendapatkan nilal acewracy, precission dan recall tertinggl sedangkan 83
mendapatkan nilai accwracy, precission  dan recal! terendah. Jika dibandinglkan
dengan S5, hasil resting 51, 33 dan 56 mendapatkan nilai vang jach lebih tinggi
bahkan hampir mendekati nilai dan S2 sebagai skenario dengan nilai persentasi

tertinggi,

4.3.3. Perbandingan Wakiu Proses

Unituk mengetahiui apakah model dapat digunakan dengan baik pada kamera
pemantau dengan frame rate 30 fps, dilakukan perhitungan witktu komputasi untuk
preprocessing dan proses festing pada data ujl Karena data uji diproses secara
bersamaan, peneliti hunya mendapatkan wakiu komputasi untuk keseluruhan data
uji. Dretail waktu komputasi dapat dilihat pada tabel 4.3

Tabel 4.3 Waktu komputasi data uji

R Skemario | Preprocessing | Testing Jumlah Rata-rata
B Kecomd (s) Drata Uji (s}

1 g1 3.262 1.544 340 0.014

2 52 33235 1.7%6 340 .015

3 83 3334 0773 340 0.012
4 54 3269 (946 EX Y 1.030

5 83 3249 36453 EXT] 0116

& &6 3.249 15.748 341 0.056

Nilai rofa-rata dan akumulasi preprocessing dan tasiing digunakan unfuk

mendapatkan waktu komputasi per gambar sehingga dapat diketahui apakah model
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yang dibagun dapat melakukan klasifikasi dengan waktu komputasi = 0,03 detik.

Berikut grafik perbandingan waktu komputasi untuk masing-masing skenario

tersebut.
Waktu Komputasi
0140
0130 0,116
0,100
= 0080
E D060 0,056
oo 0.030
i 0,014 0.01% o013 .
=il N (EE
51 2 EE] 54 55 6
Lkenaria

Gambar 4.29, Waktu Komputasi

Pada Gambar 4.29 memperlibatkan wakiu proses dari keenam skenario.
Dari grafik tersebut terlihot 83 merupakan skenario dengan waktu tercepat
sedangkan 54 memapakn skenaro denga waktu telama. Waktu komputasi 83 dan
£4 = 0,03 detik sehingga dapat diketahui bahwan CNN dengan tiga arsitektur yang
digunakan dan CNN + SVM denpgan arsitektur VGG-16 dapat digunakan secars

maksimal pada sistem pemantauan dengan frame rate 30 fps.

4.3.4. Kelemahan Sistem
Sistem yang melalui proses traing akan dinji kembali melalui proses rexting

dengan data baru vang tidak terdapat pada data yang digunakan pada proses training
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untuk menegtahui kinerja dari sistem vang telah dibangun. Hasil texiing terhadap
enam skenario denpgan jumloh data wji sebanyak 340 entuk CNN dan 341 untuk
CNN + 5VM menunjukkan sistem yang dibagun tidak dapat mengklasifikasi
keseluruhan data dengan benar. Gambar 4.30 dibawah memperlihatkan sebagian

gambar yang tidak dapat dikiasifikasi oleh sistem dengan benar.

Cnmbar 4.30 Gambra dengan hasil klnsifikasi yang saloh

Gamber 4.30 menampilkan contoh gambar yang tidak dapat diklasifikasi
dengan benar sehingga dapat disimpulkan bahwa sistem tidak dapat bekerja dengan
baik pada kondisi :

a.  Gambar wajah vang menggunakan masker dengan metif tdak dapat
diklasifikasi dengan bener meskipun telah dilakukan penambahan 50 data
gambar dengan motif wajah

b. Gambar wajah dengan posisi menyampmng tdak dapat diklasifikas: dengan

benar baik yang menggunakan masker maupun tidok menggunakan masker



n

muask

d Sistem tidak menglasifikasi dengan benar gambar dengan kualitas rendah baik

C
&
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5.1. Keslmpulan
Berdasarkan analisa hasil pada percobaan yang telah dilakukan terhadap
ketiga arsitektur dengon enam skenario percobaan dapat disimpulkan bahwa :

a. Dan hasil percobaan 3 arsitektur, algoritma Comvolutione! Newral Network
{CNN) dengan arsitektur ResNet30 mendapatkan nilai kinerja tertinggi dengan
accuracy 99.41%, precission 00.44% dan recall 99.40% jika dibandingkan
dengan arsitekiur VGG-16 dengan nilai kinerja aceuracy 98,33%, precission
08.54% dan recefl 98,53% dan orsitektur MobileNet dengan nilsl kinerja
accuracy 37,95%, precission 97.95% dan recall 98,02%.

b. Dari hasil percobaan 3 arsitektur dari algoritma Canvolitional Newral Network
{CNN) vang dikombinasi dengan Support Vector Machine (SVM). arsitektur
MobileNet mendapatkan nilai kinerja tertinggi dengan accuracy 97.35%,
precission 97.34% dan recall 97,36% jika dibandingkan dengan arsitektur VGG-
16 dengan nilai kinerja accrracy 95,00%., precisvion 95.08% dan recaff 94,93%
dan arsitektur ResNet50 dengan nilai kinerjn accuracy 82.35%, precission
£2,33% dan recall 82,30%.

e. Algoritma Coanvelutiona! Newral Network (CNN) dengan tiga arsitektur dalam
skenario mengujian dapat melakukan klasifikasi per gambar dalam waktu
kurang dan 0,03 detik dimana waktu komputasi arsitektur VGG-16 0,014 detik,

ResNet50 (116 detik dan MobileNet 0,012 detik. Algoritma kombinasi

13
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Canvolutional Newral Network (CNN) dengan Support Vector Machine (SYM)
untuk arsitektu VGG-16 dapat melakukan klasifikasi dalam waktu sama dengan
0,02 detik sedangkan dua arsitektur lainya lebih dan 0,03 detik dimana waku
komputasi arsitektur ResNet50 0,015 detik dan MobileMet 0,056 detik.

d. Algoritma Convelutional Newral Nerwork (CNN) dalam melakukan klasifikasi
dengan kelas mask dun sosmask memperoleh nilai kinerja vang bebih baik dari
Suppert Vector Machine (SVM) karena arsitekiur yang diginakan poda
penelitian i telah dilatibdengan 1000 kelas termasuk di dalomnya kelas mask
ditambah dengan kemampuan CNN yang dirancang khusus untuk melakukan
klasifikasi citra.

5.1, Saran
Berikut ini adalah beberapa saran yang dapat dijadikan pedoman unfuk
melakukan pengembangan penelitian ini, diantaranya adalah :

a. Sebaiknya dilakukan pensmbahan dataset agar hasil perbandingan lebih optimal.
karena dengan pengounaan dataset yang banvak dapat dilakukan proses validasi
selain proses pengujian untuk mendapatkan hasil yang lebih baik.

b. Sebaiknya melakukan eksplorasi proses fine tuning pada setiap arsitektur uniuk
mendapatkan hasil vang lebih maksimal.

¢. Sebaiknyn menambah varkasi skenario percobasn seperti penggunasn variasi
ukuran citra dan rasic pembagian data latih dan data uji.

d. Sebaiknyva proses sraiming dilakukan menggenakan library dan python yang

dijalankan secara lokal pada komputer. Karena jika menggunakan google colab
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