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Diakhir tahun 2021 pandemi covid-19 sudah mulai menurun dan mobilitas
sudah mulai tidak dibatasi akan tetapi varian baru covid-19 atau corona virus
omicron mulai terdeteksi di Indonesia untuk itu mosyarakat dihimbau dan
diwajibkan selalu menggunakan masker ketika berada di Iuar rumah, Dan juga
selalu menjaga jarak. menghindari dmﬁisﬂmjmmm”ﬂngm
Diwajibkannya sefalu memakai it penting pada penelitian ini

dimana 3 i | yaitu citra gambar wajah

dﬂnskmn‘h
h 10 dengan ﬂuamterbukﬂ

tﬂﬁhwﬂnmhm




ABSTRACT

At the end of 2121 the covid-19 pandemic had begun to decline and
movement was no longer limited, but a new variant of covid-19 or the corona virus
omicron war detected in fndonesia. For this reason, peaple are encouraged and
must always wear masks when ouiside their homes. And alse always keep your
distance, wn&dmdnﬁmmﬁynm-m igently. The obligation to afways wear
ﬂmml:&rm.im;pmfﬂn.‘ ! .ERIMS the focus of the research to be
carried out u'ﬁr 12 this sy, we tesied facial




BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Pandemi yang melanda seluruh dunia dengan adanya wabah virus corona
atau covid-19 yang d : ke Indonesia pada tanggal 02 maret

2020 meski |

1 Kippa, hingga Alpha dan Beta yang sudah m
Indonesia  https://www.who.int health-api

M. Igbal Syaibani 2020) kesadaran skan kesehatan pada masyarakat untuk
mematuhi protokol kesehatan salah satunya memakai masker yang masih banyak
dihiraukan hingga saat ini, pihak pemerintah juga menghimbau dan menertibkan
masyarat ketika tidak menggunakan masker maka akan dihukum sosial, tetapi
pengawasan tersebut tidak bisa dilakukan setiap sast sehingga perlu adanya



pengawasan secara veal time agar tempal-tempat yang berpotensi menjadi
keramaian. menjadi tertib atas kewajiban memakai masker. Tetapi jika penggunaan

masker wajah tidak tepal, maks efektifitas masker itu sendin menjadi tidak

mengungguli metode computer vision dan pattern recognition.

Seperti yang dilakukan oleh (Hermawan 2021) bagaimana mengklasifikasi
gambar orang memakai masker dan tidak yang dimana dilakukan urutan seperti
objek yang digunakan yaitu wojah, selanjutnya dilakukan deteksi wajah dan
dilakukan proses citra digital dengan menggunakan metode Comvedusional Neural



Networks (CNN). Deteksi masker pada wajah juga dilakukan oleh (Aprilian Anarki,
Auliasari, and Orisa 2021) yang dimana ditujukan untuk mengurangi penularan
penyakit COVID-19 saat ini, penelitian ini dilakukan dengan aplikasi yang dimana
gambar citra dihasilkan dari sebuah gambar yang diambil lalu diproses dengan citra

digital dengan metode HAAR CASCADE.

gendwduil:ilmwjnhman.rmufm (LEP) dan SVM
menghasilkan akurasi 85% untuk kelompok usia dan 95% untuk klasifikasi gender.

Penelitian lain oleh (Ayuningsih, Sari, and Adikara 2019) tentang citra
makunan Color Moment (HSV) dan Local Binary Pattern dengan Naive Boyes

Classifie yang dimana penggunaan local binary pattern (LBP) sebagal ektraksi fitur



untuk menghasilkan nilai keabuan yang dimana dilakukan esktraksi fitur warna
gambar dari RBG ke Hue Saturation Value (HSV) dan menghasilkan akurasi
penggunaan HSY sebesar 65% dan LBP 60%:.

Penelitian (Mujib, Hidoyatno, and Prakoso 2018} tentang pengenalan wajah
menggunakan focal! binary partern (LBF

machime (SVM) penelitian ini unful i

e Igan klasifikasi sppart  vector

jah yong dimana citra wajah

(SVM) pada identifikasi 3
Pengujian dalam penelitian ini menggunakan dataset dari beberapa sumber yaitu
kaggle, github dan pencarian manual melahsi internet, setelah dafaset didapat
dilakukan Pre-processimg, fitur ekstraksi cifi Loca! Bimary Patern (LBP) dan
Klasifikasi Comwlutional Newral Networks (CNN) untuk mengetohui aecuracy,

precicion, dan ecall. Pengujian juga dengan menentukan dataset yang akan diuji



lalu diberikan beberapa perlakuan terhadap gambar yaitu bagian pertama dilakukan
Pre-processing (eropping gambar, gambar dijadikan Grayseale, segmentasi wama
dan fitur ekstraksi LBP). bagian kedua dilakukan Pre-processing (cropping
gambar, gambar dijadikan Gravscale, segmentasi warna), bagian ketiga dilakukan

Pro-processing (cropping gambar, g -___.'_j,-:.'___'- dikon Gravscale, fitur ekstraksi

c. Bagaimana pengaruh segmentasi fitur ekstraksi cirt Lacal Binary Patern (LBP)
terhadap accwracy, precicion, dan recal! dari gambar menggunakan masker dan
tidak?

d. Berapa tingkat acewracy, precicion. dan recall keberhasilan yang diperoleh
dalam menentukan gambar menggunakan masker atau tidak dengan penerapan



ekstrasi tekstur Jocal hinary patterns (LBP) dengan klasifikasi comvelutional
newral netwark (CNN)7

1.3. Batasan Masalah

Batasan malasah penelitian yaitu:

a. Objek yang digunakan yaitu berupa gambar wajah dengan masker dan tidak




1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian yaitu:

a. Mengetahui accuracy, precicion, dan recall penerapan ektraksi tekstur local
binary pattern (LBP) terhadap klasifikasi gambar masker pada wajah dengan

menggunakan masker pada wajsh dengan hanya menempatkan kamera dan
peringatan berupa sirine atau alarm.



terbaik 97.11 %u.
Penelitian lentang Klasifikasi pengmumna masker dengan Comvelutiona!

Newral Neoworks (CNN) dilakukan oleh (Rahim, Kusrini, and Luthfi 2020) dengan
1000 gumbar data latih dengan sistem deep learning mendapatkan akurasi terbaik



96%. Dari penelitian ini bahwa deep leaming dapat di terapkan dalam deteksi
gambar wajah bermasker.

Penelitian lain dilakukan oleh (Qin and Li 2020) tentang mengembangkan
metode identifikasi kondisi pemakaian masker wajah baru dengan menggabungkan

metode HGL dengan meng
potret wajah dan citra grayscale, dan CNN untuk mengekstrak fitur untuk
Kiasifikasi. Hasil evaluasi dataset MAFA yang digunakan akurasi dari klasifikasi
gambar menghasilkan gambar tampak depan sebesar 93.64% dan gambar bagian
sisi atau samping sebesar 87.17%.



Penelitian  lainnya oleh (Militante and Dionisio 2020a) tentang
implementasi deep fearming pada wajzh bermasker dan deteksi jamk fisik
menggunakan sistem peringatan. Teknologi deep learning telah menunjukkan
capaian dalam hal klasifikasi untuk memproses sebeah gambar. Penelitian ini pada
dataset gambar dilakukan dengan mempangkas gambar atau cropping gambar
secara merata dengu.u;-mnan zzmpmm hasil dani cropping gambar
dilakukan klanﬁhﬁ mnw Mmﬁmmml Q7%

Penelitian fentang penggunaan metode fitur waraa HSV dan fitur tekstur
LBP digunakan untuk mendapatkan karakteristik dari setiap eitra yang dilakukan
oleh (Ayuningsih, Sari, and Adikara 2019) untuk Klasifikasi eifrs. makanan
menggunakan Naive Bayes Classifier. Proses tahapan awal dengan pre-p :
menm#:k makanan dengan hackground, selanjutnya deuganlhtliﬂ fitur

atin SV heteboh itu ekstraksi fitur tokstur Local Binary Pattern (LBP)

menghasilkan nilai keabuan dalam histogram. Dan hasil dari klasifikasi Naive
Bayes Clavsificr hanya mmgp_:mmkun metode HSV .iubmrﬁﬂ?n dm[BP sehesar
fil%a.

Dari penelitian tentang penggunaan deep learning sebagai metode
untuk mengklasifikasikan gambar mendapatkin akurasi yang baik. dari penelitian
sejenis tenfang penggunsan metode ektrasi ciri -d.engun metode Local Binary
Pattern (LBP) untuk klasifikasi citra makanan. Sehingga pada penelition dilakukan
beberzpa kombinasi perfakuan untuk mengetahui pengaruh terhadap accuwracy,
precicion, dan recall untuk klasifikasi gambar wajah menpgunakan masker dan

tidak menggunakan masker. Duan dapst diketahui hasil accwracy, precicion, dan



1

recalf dari penerapan ektraksi ciri menggunakan Local Binary Pattern (LBP) dan




1.2, Keasllan Penellilan

Tabel 2. | Matriks literatur review dan posisi penelitian

Klasifikasi Gambar Penggunaan Masker Pada Wajah Menggunakan Local Binary Pattemns (LBP) Dengan Metode Convolutional

Neural Network (CNN)
A Atan

No Judul : . Kilenmhan Perbandingan

| | Control The COVID- | Abdeflsh Cusmm, Penelition i Mengrurminm 3 teknil Méncoba Menggunakan fiar
19 Pandemic: Face Nouredding El Makhii, tentang klzstfikas Support Viector twﬁa chiraksi untuk
Mask Detection Mustaphs Humshi, pendeicksian Machine (SVM) dan K- fitiw baru dan | langkah awal
Using Transfer musker wajah Mewest Meighbours (K- alporitny har du klasifikas: gembar
Leaming TEEE Ind Im:r-m] WMtk wojzh kumpulan dats yang | mengzunakan

Conference.on Electronics, mengrimnken wepnz dan | Bervanias masker pads wapah
Control, I:Ipﬂmuhm.lnl wainh tanpa topeng. dan yang tdak
Compuler Scienee Kombimnasi model mengzunaknn
(ICECOCS) 030 MobaleNet-¥'2 dengan masker pada wapah
SVM mendapatkan hasil
1970 1%

2 | Convolutional newrnl | Xiangpoa Wei . Xucho Yu Klnstfikas: Hasil dari pencrapan CNN | Meneoba metode Menggunakan
networks and local Bing L& L #hi eamhar dan LBP didopathan hasil | €N dengan pambar | pabunzon LBP don
inary huperspekiral 98,3 2%, 99.54% dan yung bebih banyak NN uniuk
paiterns for Informa yang dimnms 99 54% dalnm ertra klastfikasi pombar
byperspectral imape | UK Lamited, tﬁng_n‘ﬁ;ﬂn{ dengan whurasi klasifilmsi pads kinsifikasi Peta penggunaan masker
classiication & Francis n mighan- | duta Indian Fines “ pads wajah

Group, 2010 ‘metode CRN University of Paviy
mengekstrak
fitur




Tabel 2. | Matriks literatur review dan posisi penelitian

Klasifikasi Gambar Penggunaan Masker Pada Wajah Mengmmakin Local Binary Patterns (LBP) Dengan Metode Convolutional

Neural hetwuﬂt[ﬂﬂl‘n {lanjutan)

No Judul » odpss Perbandingan

3 | identifving BDEJ'B:HE mﬁnﬂnuum Melakukon Motode { SROMNet) Klnsifikas gambar | Klnsifiknst gambar
Facemusk-Wearing ‘mietisde mendapatinn akums rmsker wapah tidok | denzan LBP dan
Condition Llsing indentifikasi 98,70 dan mengunggull | mencakup semim CNN unfuk
Image Super- ].nfurmﬁmmud pemakuian melode K fikan isttir dan mendeieksi gamibar
Resolution with Elum'nul:!,ﬂm. masker wash tradisivnal ek, dutaser | penggunaan masker
Clnssification Zhejinng University, dengan mrmgnn yang cendenng pads wajah
Metwork Hangrhou, 20620 klasifikusi dan sedikat.

o Prevent COVID- resolust super
19 (SRCMed)

4 | Convolutional -i.ﬂ-u.‘l‘.u]u:ﬂ Pemmifasian Hasil penerapan CWNN Turnlah datn Jaith Mercapkan metonde
Neural Metwork Kusrnid Klasifikzs dakam klusifikasi sangal | LBP dan CNN
Untuk Kalasifikas D:mEthuﬁqI.iﬁﬂ panibar masker | mendapatken wi swiildan | mempengamihi hasil | unduk klasifikasi
Penprunann Masker dengan metode | ketipn mendopotkon” ) rambar

Jurnal Teknolopr Informasi CNN mkuras 0405, up ket menggunakan
dan Komimikaa Volmme 10, 6, don upt ke masker, dengan
Nomor 2 -Desember 2020 mendapatian skums 95%, datuset yang

1 beragam.

5 | A Facial Expression | Chntoo Xnﬂﬁﬂﬁ lw ]’ml:gl.nnm.dm Miasih terganzgu Merapkun
Recognition ‘ekspresi wajsh | CNN dan LBP dupat. dengan lotar Preprocesng
Algorithm hascdon | TEEE 4th Infemmation dengzan CNN ru:umghlln:ﬂ,mh belukang vang dengun ¢ropping
CNN ond LBP Tﬂhnutngtmw ‘dan LB ckepresi sampal Tots kmplek [tan pemotopzan
Feature ronic and Automation Control | mengzumakan iertenin, rambar agar

Conference (ITNEC 2020 maodel AdexNet terfokus pada obyek
muasker.
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Dctection Putn, Mohamad Al Filgh, | bermasker dan ndak NN untuk detelos wajah I.'iﬁ:n;h.'lujnnk yang | metode LBP dan
Covid-19 Using | Novendr Setyuwan dempan CNN untuk bermunsker don tidak | muksimal 2.3 meter | CNN untuk
Convolutonal chstraksi fimar miemperoleh okumsi klasifikas: wapah
Meural Nerwork | Seminar Nasional schesar .0933% bermasker.
{Cnn) Teknologi dan Relaiys

(SENTRA] 2020

7 | Face Mask Somuel Ady Sanjoya, Memboat pengennlon Seteloh preprocesing data, | Mencoba Menerapkan
Dietection Survo Adi ﬂ:lurnm sk cr wajah untuk membagy data dan mengun /| menerplan metode LBP dan
Using digennkan schagni didapatkon hos skomsi™ - | lhusifilkast yang CNN unfuk detcks
MobileMetV2 Internztional Confronoe pencegahan terhadnp sehosar 86 %5% dalbm. berbeda pambar
i The Era of on Data Aml]tnla[ covid-| 9 dengan pendeteksian mosker menggunakan
COVID-19 Business and Indisiry klnsihkus eitra wajah masker pada wapah
Pandemic 2020 MohileMet¥2

% | Read-Time Sommy V. Militante, decp ' Deteks: real-time dengan- | Mencoba denzan Meneraphan varizsi
Facomask Manette V. Dionisi resolusi 2245234 | modeFCNN dan datasel dan denpan
Recogniton pengenilan don mengzunikan model CNN | dotiset vang Metode LBP dan
with Alarm TEEE Control and System | klasifiknsi pambar omng | VGG-16 mencapai skurssi | bervarinsi CNN untuk
System using Giraduate Rescarch tersehut menzgunakan et &:ngm.:qﬂ!mxﬁ klastfikas: gambar
Deep Leaming | Colloguim (ICSGRE musker atay tiduk schazzi alat pendelelsmn wajah bermasker.

2020) sevumi reab-time.




Tabel 2. | Matriks literatur re'.-'}e!wihn posisi penelitian
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Tabel 2. | Matriks literatur review dan posisi penelitian
Klasifikasi Gambar Penggunaan Masker Pada Wajah Menggunakan Local Binary Pattemns (LBP) Dengan Metode Convolutional

Neural Network (CNN) ( lanjutan)
No Juitui Perbandingan
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2.3. Landasan Teorl
1.3.1. Local Binary Patterns {LBF)

Local hinary patterns (LBP) merupakan salah satu texture descriptor yang
diperkenalkan oleh (Ojala, Pietikdinen, and Harwood 1994). LBP dikenal sebagai

e Sidsbiond B i S Seigaons e o Ve e
memberikan label ldan -ambangan { treshofding|
al.

(1)

(1)

£y = nilai derajat keabuan pada piksel tetangga ke-p
2 = nilai derajat keabuan pada piksel diposisi tengah
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2.3.2. Deep Learning

Deep leamning merupakan sub bagian dari machine leaming. Machine
learning adalah sebuah program kemputer vang dapat belajar dari pengalaman dan
semakin banyak pengalaman yang diberikan kepada program tersebut maka

performa akan semakin baik. Akan tetapi,algoritma machine leaming tradisional

cara signifikan h sampai i

dari lapisan sebelumnya, yaitu hidden layer | sehingga
Kombinasi hidden layer | seperti apakah vang berpengsruh kepadn hasil dapat
dilihat pada gambar 2.2 dibawah ini.

idden layer 2 menjadi tahu



tumpang tindih secara parsial (partially overlap) sedemikian hingga mencakup
seluruh bidang reseptif, (Zhang and Zhu 2018).

Convelutional Newral Nerworks (CNN) menggunakan arsitektur 3 dimensi;
lebar (width), tinggi (hight), dan dalam (depth), seperti gambar 2.3 dibawah ini :



m iput menjadi menjadi feature s i dori gt
M angka-angka dalam vektor, I ekstriksi fitur ini

Sl ataupun

B somntte yarig beearii

g . : berulang. Tujuan

dilakukannya konvolusi ta citrn adalah untuk mengekstraksi fitur dari citra

input. Konvolusi akan menghasilkan transformasi linear dari data input sesuai

informasi spasial pada data. Bobot pada layer tersebut menspesifisikasikan kernel

konvolusi yang digunakan, sehingga kernel konvolusi dapat dilatih berdasarkan

input pada CNN. Berikut Persamaan yang digunakan untuk menghitung pergeseran
matriks :



M

h(ij)= A*P1 + B*P2 +C*P3 + D*P4 + E*PS + F*P6 + G*P7 + H*P& + [*P9 (2)
Keterangan :

b(i,j) = hasil dari perkalian matriks kernel A dengan input

P A-l= nilai matriks input yang dikalikan dengan matriks kernel

P1-9 = nilai matriks kernel yang dikalikan dengan matriks input image P

Unit (Rel.U)

(+) : Bisa mempercepat gradien stokastik dibandingkan dengan fungsi sigmoid / tan
h karena RelU berbentuk linear

(+) : Tidak menggunakan operasi eksponensial seperti sigmoid/tan h, sehingga bisa
melakukan dengan pembustan matriks aktivasi saat ambang hatas berada pada nilai
0.



(-} © ReLU bisa rapuh saat masa training dan mati karena gradien besar yang
mengalir melalui Rel.U menyebabkan update bobot, sehingga neuron tidak aktif
pada datapoint lagi. Jika ini terjadi, maka gradien yang mengalir melalui unit akan
selamanya nol dari titik itu. Artinya, unit ReLU dapat mati secara ireversibel selama

pelatihan karena mereka dapat melumpubkan data manifold Misalnya, Anda

'f‘:' ?. _.&i

3|21 |0 3
2 |54
7

Gambar 2. 5 Contoh dari max pooling



2.3.5. Confuslon Matrix

Merupakan salah sstu metode yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja
dari algoritma klasifikasi (Han, Kamber, and Pei 2012). Tabel 2.2 merupakan
gambaron sedehana untuk mempermudsh pemohaman tentang istilah confusion

matrx dalam melakukan evaluasi atau pmﬂmn dan model klasifikas,

Tabel 2.2 Confisxion Matrix
Krlas Prediksi
Positif Negauf
Kelus Aktual | Posinir TF ™~
Neatif P TN

Tabel | di atas menunjukkan beberapa variabel yang berperan untuk proses
evaluasi model klosifikasi. Variabel True Negative (TN) merupakan data yang tepat
diklusifikasi oleh sistem sebagai nilai negatif atau salah, kemudian variabel True
Pasitive (TF) merupakan data yang tepat diklasifikasi sehagai nilai positif atau
benar, Lalu untuk variabel False Positive (FP) merupakan data yang
diklasifikasikan tidak tepat apabila keluaran berupa positif atau benor kemudian
untuk variabel False Negatif (FN) merupakan data yang diklasifikasikan dengan
kurang tepal.

Metode confusion matnx mi memiliki beberapa parameter penilaian
terhadap kinerja dan model klasifikasi yang dihasilkan adalah :

1. Precission

Presisi adalah umtuk mengukur tingkat kepastian, vaitu berapa tingkat
persentasi tupple positif yamg dilabeli positif adalah bemilai benar vang di
rumuskan sebagai berikut.



£ &)

2. Recall




BABIII

METODE PENELITIAN

3.1, Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
AL1. Jenis Penelitian
a) Eksperimen

https:/humansintheloop oreresources/datasets medical -mask-dotnset’ dan kelign
v e.com datasets/ ashi tIII {0l a2 7 face-mask-1 2k -images

.



3.3, Metode Analisis Data

Setelah data didopat dan terkumpul dilakukan pemilshan data, Pre-
processing, selanjutnya dilakukan segmentasi gambar, dan klasifikasi untuk
memperoleh hasil accuracy, precicion, dan recall dari penerapan penerapan local

Gambar 3. | Alur penelitian
Pada gambar 3.1 dapat dilihat alur penelitian yang akan dilakukan dari
mulai studi literatur, pengumpulan dataset, pembagian dataset untuk data latih dan
uji, dilakukan preprocessimg data, ektraksi fitur dan tahapan akhir untuk menguji
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N
convelutional rearal network (CNN).




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini menjelaskan hasil dari analisa dan implementasi dari rancangan
tahapan alur penelitian. Proses yang dilakukan ada beberopa tahapan yaitu
pengumpulan dataset; penentuan - sitektur, skenario penelitian, preprocessing

daticet, Selanjutnya dataset gambar yang di
duta gambar yang digunakan pada penelitian k

3l
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Gambar 4. | Contoh gambar wajah menggunakan masker medis
Klasifikasi gambar yang akan dilakukan vaitu 2 kelas vaitu wajah dengan

masker dan wufah tanpa masker seperti gambar 4.2 dibawah.

L d |
rrasker Llamparmasker

Gambar 4. 2 Folder pembagian kelas
Setelah pambar terpilsh seperti poda gombar 4.2 dintas, dilakukan
pembagian untuk data latih dan data uji. Untok data fatih gambar menggunakan
masker sebanyak 896 gambar dan tanpa masker sebanyak 1018 gambar. Sedangkan
untuk data uji menggunakan masker sebaryak 850 gambar dan tanpa masker

sebanyak 1025 gambar,



+ Widmor o baenal chan Tesis + Tesiy Rinesllsh Mei + Dengujmn + Diets o
F 4
AT LATIH CUbTE U

Gambar 4. 3 Pembagian data uji dan latih

Dari gambar 4.3 dataset gambar dibagy menjadi 2 bagian yaitu dotaset
gambar latil dan dataset gambar uji, dimana setiap data latih danuji terdapat folder
wajah mengeunakan nasker dan tanpa masker.

Diastaset vang sudah dilakukan pelabelan antars wajah menggunaksn masker
medis dan wajah tanpa menggunakan masker, maka selanjutniva proses dilamjutkan
Keinhapan persiapan atau preprocessing
4.2, Preprocessing Data
4.2.1. Cropping Image

Langkah pemotongan  gambar dilakukan’ untuk memudahkan  dalam
pengujian, sehingga gambar di poteng menjadi bagian-bagian per Wajah seperh
gambar 4.4 dibawah ini.

Gambar 4. 4 Cropping image



M

Pemotongan gambar dilakukan untuk gambar wajah menggunakan masker
saja. karena gambar wajah tanpa masker dari dataset vang didapat sudah terpotong

Tonin Fumillahi Blai 0 Pengujion ¢ Data o DATA LETIH & maniver

A L N T T
[T

Bm (2] cpmih s dileaed St de tenlaei e i e
bcwn_tw o Penlie]sdpmct fIT|seth, (GH)

Be (HI] printiomn s shage |
prinl{re_ e, sape|

R, TAR, 188, ¥y
LImin, B3R, L8R, W)

CGambar 4. 6 Resize image
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Hasil dari resi
m
re yang dilakukan
gambar yang yz-l mmmi; e
- Ridounry iki perbedas s garibar 47
ipermudah dalam ukuran di
_ | komputasi agar hasil unfuk
akurasi terbaik. yang diharapkan dapat
mendapatkan

out{12]: )
cmatplotlib, image
: g at w17

H2T527766>

Ea-.- . 1 e T B
pengujian yang dilakukan. r dataset dapat memaksimalkan hasil
h'haﬂi " L1 ‘hF
R python dengan jupyier notehook seperti '
i pada gambar
: 4.8



Sut Sumga_=xaba|puth seee_guid, roinds_deg:
miFy - m blrtees|prt
War Jisa d% ziry
i lesE o

o ] TR T
Leagr vyt - Lemgmiroh
famne wnf o [Tem w1101

e o
merTistr

B pait

Gambar 4. & Rotate iniage
Hasil dari pemotongan gambar . menyamalkan ukuran gambar dan rofasi

mm masker dan 1018 gambar tanpa meﬂﬂkﬁ untuk dataset

En

Gambar 4. 9 Hasil rotas gambar
Hasil dan rotasi gambar terlihat pada gambar 4.9 diatas. gambar rotasi ini
dimaksudkan untuk mengimbangi datasel wajah yang tanpa masker, sehingga

antara gambar menggunakan masker dan tanpa masker dapat seimbang,
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4.3. Ektraksl Fitur Gambar
Penelitian ini menggunakan ekiraksi fitur Local binary pattern (LBF) yang
dimana gambar berukuran 150x150 divhah ke gambar skala abu-abu dan

menghusilkan gambar LBP,
Tt Gambior Vhah ke Grayscule Gambar LB

atau jika nilai titip pusat lebi
dan sebaliknya jika nilai titip pusat maka nilai diberikan adalah 1. Setelah proses
binary dikalikan dengan bobot dun hasil dari perkalian bobot didapat nilai dan
Local Binarv Paitern (LBP).




3R

4.4, Arsitektur Convolutional Neural Netwark (CNN)

Penelitian  ini menggunakan comvolutional  lavers, pooling  layvers,

mormalization layvers, dropowt lavers, and fully conmnected dense fayvers.

il ot ek i sy fiboe o g i
4.4.2. Max pooling and Batch Normalization layers

Setiap lapisan konvolusi diikuti oleh lapisan normalisasi batch dan lapisan
max-pooling. Semua lapisan max-pooling memiliki filter 2x2. Lapisan normalisasi

batch menggunakan mean dan standar deviasi dari mini-batch sant ini uniuk
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menormalkan aktivasi node. Dengan penurunan dimensi dari gambar vang difilter,
lapisan max-poeling berfokus pada fitur atau objek penting gambar.
4.4.3. Dropout, Flatten and Fully connected Dense Layers

Overfitting dihindari dengan menambahkan lapisan drapeur setelah max-

pmﬁ'ngdﬂﬂpuf{#cunneéhn’ﬂmu, dfropausdiatu ]:=‘ﬂ:3m’lﬂp=ﬂ:1[hﬂ‘pu:!‘nnﬂ

dihasilkan setelah hlok terakhir dar lapisan eonvod ion-normalization-pooling.

i- ]lip I‘Tfi‘lf % :,"'::1”1 ENINES | D
HT o !

o Comvalutinn = Rel Ll
1 Man g fing
4 Fully comacnd = Rel.L?

Gambar 4. 12 VGG 16 arsttektur Convulutional Neural Net (CNN)



sudah dibuat model dilakukan proses komputasi seperti terlihat pada gambar
arsitektur VGG16 diatas. Jumlah epoch yang dilakukan yaitu epoch 30. Hasil dari
proses komputasi menggunakan VGG16 mendapatkan akurasi terbaik sebesar
99,601,

Gambar 4. 14 Model loss
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Pada gambar model akurasi terlihat peningkatan akurasi dan menadapatkan
pkurasi terbaik 99.69%. pada gambar model loss mengalami penurunan didapat

hasil 0.3%.

non masker

True label

nan masker masker
Predicted label

Gambar 4. 15 Hasil prediksi VGG16
Hasil prediksi menggunakan arsitektur VGG |6 wajah tanpa masker berhasil

di kenali berjumlah 1.014 data dan yung salah berjumiah 4 data. Sedangkan wajah
mengounakan masker berhasil dikenali berjumish B94 data dan vang salah
berjumlah 2 data.
4.0. Percobaan Skenario

Penelitian ini dilakukan dengan beberspa skenario percobaan untuk
mendapatkan hasil terbaik dan proses klasifikasi gambar wajah menggunskan
masker dan tanpa mengounakan masker. Skenario yang dilakukan ada defapan yaitu
dimana skenario pertama sampal ketiga menggunakan gambar asli menggunakan
metode Comvalitional Newral Network (CNN) vang sudah dilakukan preprocessing

sebelumnya perbedaannya dan pengujian perulangan atau Epech (10, 25 dan 30).



Skenarie ke empat sampai ke enam dengan menambahkan ektraksi fitur Local
hinary paitern (LBP) pada gambar dan dilanjutkan dengan  klasifikasi
menggunakan metode Coanvolutional Newral Network (CNN) perbedaan skenario
ke empat sampai ke enam dari pengujian perulangan atay Epoch {10, 25 don 50),
Skenario ke tujuh dilakukan perbedaan dataset dimana dataset khusus masker medis
warna biru dan yang ke:.delapan datnset masker dengan warna putih. Skenario
penelitian ini terlihat pada table 4.1 dibawak ini.

Tabel 4. | Skenario percobaan
No. | Skemario Keterangan
| SI | Gambar Asli + ONN (Epach=10)
2 S2 | Gambar Asli + CNN (Epoch=25)
i 53 Gambar Asli + CNN (Epoch=50)
4 54 LBP + CNN (Epoch=10)
] ] LBP + CNN (Epoch=25)
& Sh LBP + CNN {Epoch=50)
7 g7 Dalnfct miasker medis (biru) +
CNN
g SR Du!aset masker medis (putih) ~
CNN

4.7. Hasil Training dan Testing Data

Setelah proses dutasel, preprocessing dan segmentasi pambar dilakukan
maka selanjutnya pengupian dilakukan dengan enam skenario vang dimana tiga
skenario dengan gambar ast atau esiginad image, g skenario fokus penelitian yang
diambil menggunakan ekiraksi fitur focal finary pattern (LBP), dan dua skenano
mencoba dengan detaset berbeda dimana digunakan kelompok masker warna biru
dan masker warna putih. Dan dilakukan proses klasifikasi untuk menguji model

vang telah dibuat menggunakan metode comvelutional newrel network (CHN).



Tabel 4. 2 Akurasi Validasi untuk setiap deskriptor fitur
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Deskripsl Gambar Asll + CNN LBF + CNN
Fltur - o ch=10 | epoch=15 | epoch=50 | epoch=10 | epoch=25 | epoch=30
Akurasl
Terhalk 98.90 100 0927 £7.91 99,27 99.63
(%o}
Rata- 98.07 98.43 99.22 B2.96 93.99 95.40
rata (%) | (+- LI8M] (/- 1.63) | (3= 0.53) |- 4.91) | (+-5.28) | (+/-4.29)
Tabel 4.3 Akurast Volidest untuk senap deskriptor fitur berbeda
Gambar Masker (blruj+ | Gambar Masker (putih) +
Deslcrinsl Fliar CNN CNN
epoch=25 epoch=215
ARurasl Terbalk (%) 97.62 69.05
Rata-rata ("u) 99.00 (+- L.70) o2 (+5 104h)

4.7.1. 'Skennrio pertama

Skenario pertama pengujion menggunakan daiaser gambar asli yang sudah

dilakukan proprocessing dan segmentasi.  Klasifikasi pengifian il dilakukan

metode convalitional aewral petwork (CNN) dengan layer sebanyak 6 layer dan

gpoch sehamyak 10, Pada tble 4.2 di ntas menunjukkan akuresi terbaik vang dicopai

pada data validasi adalah 98 90%, dari datasel eifrs yang diujikan sebanyak 1914

citra dan memperoleh rata-rata 97.08% dari semua pengujian yang ditakukan. Hasil

dari proses training dan validation pada pengujian dibuat dalam bentuk grafik maka

akan terlihat pada gambar 4. 16 dan gambar 4.17 dibawah ini.




Validas! Akurasi

§EgE.

L

Aecuration Value
85§

Gambar 4.16 terlihat proses training dan validation dari epoch pertama
sampai dengan 10 mengalami turun naik dan menghasilkan sraining accuracy
99.9%, sedangkan validation accuracy mencapai 99.9%. Pada gambar 4.17 terlibat
nilai Jass dari epach pertama sampai dengan 10 mengalami penurunan dimana
training lass mencapai 0.007 dan vafidation lass mencapai 0.004. Model yang



sudah terbentuk dari proses fraiming dan festimg diuji kembali menggunakan

confuxion mairix.

tanpa masker

True label

Mazker

tanpa masker Masker
Gambar 4. |8 Confusion marix pengujian skenorio pertama
Drari-gambar 4.1 8 terlihat prediks menggunakan | 883 data up, dimana 1885
dots vonp terbagi dalam kelss tanpa masker 1035 data dan 850 kelas masker.
Dnketahui 1035 data kelas tanpa masker diprediksi benar 1020 data dan salah 14
data. Sedangkan 850 data kelas masker di prediksi benar 827 daty dun salah 23 data,

Dhari proses ini didapatkan hasil accuracy, precision, dan recall

1021 + RIF
Acouracy = = (1,9803 1)
1885
1021
Precivion (tanpa maskeri = = [.9864 )
021 + 14
827
Precision fmraskir) = = 0.9729 (5}



09864 + 09729
Precision = e = 097965 &

Recall (lanpa masker) = = 09719 (10)
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Validas! Akurasi

ELS M) Tl IF 33 24 173

Gambar 4.19 terlihat proses training dan validation dari epoch pertama
sampai dengan 25 mengalami turun naik dan menghasilkan sraining accuracy
0.9971%, sedangkan validation accuracy mencapai 0,9979%. Pada gambar 4.20
dimana training loss mencapai 0.003 dan validation loss mencapai 0.003. Mode!
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yang sudah terbentuk dori proses iraining dan festing divji kembali menggunakan

confuxion mairix.

tanpa masker

Trum labal

- i

tanpa masks

Gambar 4, 2] Confrosion matriv pengujj:m skenario kedon

Masker

Diari gambar 4.21 terlihst prediksi menggunakan |885 data pengujian,

dimana 1885 data vang terbagt dalsm kelas tanpa miasker 1035 dota dan 850 kelas

masker. Diketshui 1035 data kelas tanpa masker diprediks: benar 1022 data dan

vang salah 13 data. Sedangkan 830 data kelas masker di prediksi benar 700 data

dan yung salah 150 data. Dan prosesini didopatkan hasill geewracy, precision, dan

recall

1022 + 700
Accuracy =
1885
1022
Precision (lanpa masker] =
1022 + 13
00

Precision fmasker) )
700 + 150

(12

(14}
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09874 + 08235
Precision = = 09054 (15)
2

1022

Recall fianpa masker) = 0872 (16)

pada data validasi adalah 99.27%. dari dataset citra yang diujikan sebanyak 1914
citra dan memperoleh rata-rata 9922 % dari semua pengujian yang dilakukan. Hasil
dari proses training dan validation pada pengujian dibuat dalam bentuk grafik maka
nkmhdﬂnlpaﬂugmhr#.!ldmpnhm#.ﬂdhwahini.



Validas! Akurasi

Gambar 4.22 terlihat proses training dan validation dan epoch pertama
sampai dengan 50 mengalami turun naik dan menghasilkan fraiming accuracy
0.999%, sedangkan validation aceuracy mencapai 0.998%. Pada gambar 4.23
tertibat il foss dari epoch pertama sampai dengan S0 mengalami penurunan
dimana training loss mencapai 0.001 dan vafidation loss mencapai 0.002. Model



L
—

yang sudah terbentuk dori proses iraining dan festing divji kembali menggunakan

confuxion mairix.

tanpa masker

True label

. tanpa I:I:Ilikll' Masker

Gambar 4. 24 Confision mitric pengojian skensrio ketiga
Diari pambar 4.24 terlibnt prediksi menggunakan [ 885 data uji, dimang | 885
data yong terbagl dolam kelas tanpa masker 1035 data.dan %30 kelas masker,
Diketahui 1035 datn kelas tanps masker diprediksi bennr 1030 data dan yang salah
data: Selanjuinya 850 data kelas masker di prediksi benar 764 data dan vang salah

&6 data. Dan proses imi didapatkan hasil ecowracy, precision, dan recall

1030+ 764
Arccurary = = (9517 (19}
| BES
1030
Precision (tanpa masker) = e = (,995] (20)
130 + 5
Tid
Precision (masker) = = (L,BYRR (21}

T64 + Bb



09951 + (,8988
Precision = —=_— = = (22}
2

1030

09229 (23)

Recall ftanpa masker)

dilakukan metode comvolutional meural netwark (CNN) dengan layer sebanyak 6
laver dan epoch sebanyak 10. Pada table 4.2 di atas menunjukkan akurasi terbaik
vang dicapai pada data validasi adalah 87.91%. dari dataset citra yang diujikan
sebanyak 1914 citra dan memperoleh rata-rata 82.96% dari semua pengujian yang



dilakukan. Hasil dari proses training dan validation pada pengujian dibuat dalam
bentuk grafik maka akan terlihat pada gambar 4.25 dan gambar 4.26 dibawah ini.

Validas! Akurasi
| Ee e s el
4 qan a, :
; E . r.
g

|ty —l—ihp_wlons

Gumbar 4. 26 Grafik training dan validation loss skenario keempat

Gambar 4.25 terlihat proses traiming dan validation dari epock pertama
sampai dengan 10 mengalami turun naik dan menghasilkan training accuracy
0.995%, sedangkan validation aceuracy mencapai 0.879%, Pada gambar 4.26



terlihat nilai /osy don epech pertama sampai dengan 10 mengalami penurunan
dimana fraining loxs mencapai 0.013 dan validation loss mencapai 0.308. Model
yang sudah terbentuk dari proses training dan tesring dinji kembali menggunakan

confusion matrix

Trua labal

tanpa masloer Masker

Gambar 4. 27 Confsion matric pengujian skénano keempat

Dart gambar 4.27 terlibat prediksi menggunokan |885 data pengujian,
dimana | 885 data vang terbagi dalam kelas tanpa masker 1035 data dan 850 kelas
masker, Diketabu 1035 datn kelas tanpa masker diprediksi berar 731 data dan yang
salah 304 dutn. Sedingkan 850 data kelas masker di prediksi benar 831 datn dan

vang salah 19 data. Dari proses imi didapatkon hasil eccirncy, precision. dan recall.

71 + g3l
Accuracy = =  (.E2%h (26}

Precision {fampr I‘Hi!.‘n’kl‘f'_f 3

40,7062 (27)
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831
Precision {masker) = = 09776 (28)
gl + 19

0,7062 + 0,9776
Precision = = (3419 (29)
2

TR
- (31)

g3l +

09746 + 0,7321

= =

2

gambar asli yang sudah
dilakukan ekiraksi fitur. dengan mefode fscal hinary patter (LBP), untuk
mengetahui apakah metode yang dilakukan dengan penambahan fitur LBP terlebih
dahulu dapat meningkatkan hasil akurasi penelitian, Klasifikasi pengujian ini
dilakukan metode comolutional newral nenwork (CNN) dengan laver sebanyak 6
fayer dan epoch sebanyak 25. Pada table 4.2 di atas menunjukkan akurasi terbaik
yang dicapai pada data validasi adalah 99.27%. dari dataset citra yang diujikan



sebanyak 1914 citra dan memperoleh rata-rata 93.99% dari semua pengujian yang
dilakukan. Hasil dari proses training dan validation pada pengujian dibuat dalam
bentuk grafik maka akan terlihat pada gambar 4.28 dan gambar 4.29 dibawah ini.

Validasi Akurasi

iy,
12 4307895 WDUITII141%1017 1852071 IT 23 24 23

Epoch 25

[l el | _yioss

Gambar 4. 29 Grafik training dan validation less skenario kelima
Gambar 4.28 terlihat proses training dan validation dari epoch pertama



0.996%, sedangkan validation accwrocy mencapai 0,769%, Pada gambar 4.29
terlihal nilai foss dan epoch pertama sampai dengan 25 mengalami penurunan
dimana rraining foss mencapai (L012 dan vafidation foss mencapai 0.880. Model
yang sudah terbentuk dari proses rraimieg don festing diuji kembali menggunakan

cemfuesion mafric

tanpa masker

True label

Masker

tanpa masker Masker

Gambar 4. 30 Confiesion mafric pengujian skenaris kelima
Diari gambar 4.30 terlihat prediksi menggunakan 1885 datn, dimana 1BES

data yang terbagi dalam kelas tanpa masker 1035 data dan 330 kelas masker,
Diketahui 1035 data kelas tanpa masker diprediksi benar 571 data dan 464 data
gambar salah dan 842 data kelas masker i prediksi benar sedangkan § data salah.

Drari proses ini didapathan hasil sediracy, precision, don recoil

371 + 842

0, 7406 (33)

Accuracy =

|&ES

51

Precision (tanpa masker) = — = (5516 (34)



m -
Prectzjon (tsasker) = 0g0s (35)
#42 + 8

(,3516 + 0,9905
Fmialon. = = N (36)

mengetahui apakah metode yang dilskukan dengan penambahan fitur LBP terlebih
dahulu dapat meningkatkan hasil akurasi penelitian, Klasifikasi pengujian ini
dilakukan metode comwlutional neural network (CNN) dengan layer sebanyak 6

layer dan epoch sebanyak 50. Pada table 4.2 di atas menunjukkan akurasi terbail



yang dicapai pada data validasi adalah 99.63%. dari dataset citra yang diujikan
sebanyak 1914 citra dan memperoleh rata-rata 95.40% dari semua pengujian vang
dilakukan. Hasil dari proses training dan vafidation pada pengujian dibuat dalam
bentuk grafik maka akan terlihat pada gambar 4.31 dan gambar 4.32 dibawah ini.

1 3% 7 5 111N IT IS 88 7 27 39 11 T

“Epoch 50

Validas Loss

13 3% 3 37IH 41 S A% AT I

Epoch 50

by _lomy  ———ihp_ulom

Gambar 4. 32 Grafik sraiming dan validation fess skenario keenam
Gambar 4.31 terlihat proses training dan validation dan gpoch pertama



0.99%%, sedangkan validation accwrocy mencapal (,996%, Pada gambar 4,32
terlihal nilai foss dan epoch pertama sampai dengan 50 mengalami penurunan
dimana rraining foss mencapai (L003 dan validation foss mencapai 0.007. Model
yang sudah terbentuk dari proses rraimieg don festing diuji kembali menggunakan

cemfuesion mafric

tanpa masker

True label

tanpa masker Masker

Gambar 4. 33 Confuxion satrix pengujion shening keennm
Dhari gambar 4.33 terlihot prediksi menpgunokan 1885 dato, dimona 1883
data yang terbagi dalam kelas tanpa masker 1035 dota dan 250 kelas masker,
Diketahui 1035 data kelos tanpa masker diprediksi bepar 1026 dats dan 9 data
gambar salah dan 850 data kelas masker di prediksi benar 620 sedangakan 230 data

salah. Dari proses ini didapatkan hasil accwrsey, precision, dan recall.

1026 + 620
Arccuracy = 08732 (40)
| B85

1026

Precision (tanpa masker) =

——— = 0.9913 i41)
1026 + 9



6l

620
Precision {mrasker) = = 0,724 (42)
620 + 230

09913 + 0,7294

Precision = = {8603 (43)
2
_ 1026
Recall (tanpa masker) = = (.BI168 (44)
1026 + 230
620
Recall (miasher) = L = o@sso (43)
62 + 9

08168 + 00856

Revall = 0,912 6]

2

Dari perhitungan diatas. pengujian terhadap model vang telah dibangun
diketahui menghasilkan nilai accwracy 0.8732, nilai precision 05603, don nilai
recalfl 09012,

4.7.7. Skenarfo ketujuh Dataset Gambar masker warna biru

Skenario ketiga pengujian menggunokan dataser gambar masker berwana

biru seperti pada gambar 434 dibawab mi:

qua-ﬁﬁ.

EAENSA
1 1 18- El=1-

Gambar 4. 34 Dataset gambar masker warna biru



Dataset gambar masker warna biru pada gambar 4,34 diatas berjumlah 600
dats dimana 300 data latih dan 300 dats uji. Selanjutnys gambar dilakukan

preprocessing dan  segmentasi. Klasifikasi pengujian ini dilakukan metode
eonvolutional mewral network (CWN) dengan layer sebanyak 6 laver dan epoch
sebanyak 25, Pada table 4.3 di atas menur
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n 25 mengalami turun naik dan menghasilkar



tanpa masker

True label

Masker |

tanpa maskar Masknr

Predicted label
Test sccuracy=8%.67%; Misclass=10.33%

Gambar 4. 37 Confuvion matriv pengufinn skenano ketujuh
Diari gombar 4.37 terlihat prediksi mengounakan 300 data uji, dimann 300
data yong ferbag dalam kelas tompa masker |50 data dan 150 kelas masker,
Diketahui 150 data kelss tanpa masker diprediksi benar 150 data dan yang salah 0
data. Selanputnya 150 data kelas masker di preciksi benar 119 data dan yang salah

31 data. Dan proses imi didapatkan hasil aecwracy, precision, dan reeall

a0 + 119 _
Accuracy = = 08966 (47)
300
15U
Precision (tanpa masker) = — = = | (4&)
150 + 0§
119
Precision {masker) = = (,7933 (49)
119 + 3l
| + 0,7993 y
Precision = = (LB (30)



150
0.8287 (51)

Recall franpa masker) R
50 + 3t

[19
Recall fmasker) = T | (52)
119 0

0.8996 + |
Recall = = 409498 (53)
2
Dari perhitungan diatas, pengujian terhadap model. vang felah dibangun
W.‘ﬂmﬂlﬂsi{kﬂn nilai accuracy 0.8966, nilii precision 08966, dan nilai
recall 09498
4.7.8. Skenarlo ketujuh Dataset Gambar masker warna putih

Skenario ketiga pengujion menggunakon dataser gambar masker berwana

putih seperti pada gambar 4 38 dibawah ini.

L Of-aze
el 2R~
EEECEN ﬁ

Gambar 4. 38 Dataset gambar masker wama putib
Diataset gambar masker warna biru pada gambar 4.38 diatas berjumlah 600

dats  dimana 300 data latih dan 300 data wji. Selanjutnyas gambar dilakukan
preprocessimz dan  sepmentasd.  Klasifikasi pn:-ngu_iian imi dilakukan metode

convelutional newral petwork {CNN) dengan layer sebanyak 6 layer dan epoch



sebanyak 25. Pada table 4.3 di atas menunjukkan akurasi terbaik yang dicapai pada
data validasi adalah 69.05%. dari dataset citra yang diujikan sebanyak 300 citra dan
memperoleh rata-rata 91.92 % dari semua pengujian yang dilakukan. Hasil dari
proses training dan validation pada pengujian dibuat dalam bentuk grafik maka
akan terlihat pada gambar 4.39 dan gambar4.40 dibawah ini.

1 2 34 38 TE S MNIIIFPIFITLFISLTIAIS IO 22 23 24 23

Epach 15

e it _bitss i mptih o

Gambar 4. 40 Grofik rraining dan validation lass skenario kedelapan
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Gambar 4,39 terlihat proses traiming dan validation dan epech pertama
sampal dengan 25 mengalami turun naik dan menghasilkan training aecwrace
0.981%, sedangkan validation eccuracy mencapal 0,690%. Pada gambar 4.40
terlihat nilai Joss dan epech pertama sampai dengan 25 mengalami penurunan
dimana rraining loss mencapal 0.067 dan vadidation focs mencapai 0.007. Model
yang sudah terbentuk-daii proses graining dan festing divji kembali menggunakan

comtficsion matric.

tanpa masker

True label

Masker

tanpa masker Mazker

Predicted labsl
Test accuracy =64,00%; Misclass=36.00%

Gambar 4. 31 Confiion matriv pengiijiin skenario kedelapan
Diari gumbar 4.41 terlihat prediks: mengounakan 300 data uji. dimzna 300

data vang terbagi dalam kelas tanpa masker 150 data dan |50 kelas masker,
Diketahui 150 data kelas tanpa masker diprediksi benar 145 data dan yang salah 5
data. Selanjutnya 150 data kelas masker di prediksi benar 47 data dan vang salah

103 data. Dan proses ini didapatkan hasil eccurecy. precision, dan recall.



P ~ 145 + 47
ccuracy = = 064 (54)
Precision (fanpa masker) = _Hﬁ—

—— = 09666 (55)

_—
accuracy, precision dan 1
recall dari keenam pengujian yang dilakukan
berikut grafik

hasil dari
pengujian yang dilakukan
ikan seperti pada gambar 4.42 dibawah ini.



Hasil Pengujian

—@— Accuracy —8— Freciuos  —8— Recall

kehilangan fitur-fitur warna gambar itu sendiri.
4.7.10. Perbandingan Hasll Dataset berbeda

accuracy, precision dan recall dari pengujian ke tujuh dan ke delapan dengan



dataset berbeda warna masker putih dan biru pengujian yang dilakukan berikut
grafik hasil dari pengujian yang dilakukan seperti pada gambar 4.43 dibawah ini.

Hasll Akurasi Karakterlistik Dataset

e parn 7 dotaser wama g e She i @ dataset werna patth

Klasifikasi yang dilakukan pada penelitian ini.
4.7.11. Perbandingan Waktu Proses

Pengambilan waktu proses terbaik dari penelitian ini diambil dari arsitektur
6 layer CNN yang dipakai pada penelitian ini dan arsitektur dasar atau haseline
dengan VGG-16. Dapat terlihat pada table 4.4 dibawah ini :
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Tabel 4. 4 Waktu Proses Komputasi

Arsitektur ‘:]';';'::: Epoch '“::"" Waktu (5)
Original Image+CNN 3 50 517 27418
LBF+CNN 3 30 7,32 22427
VGG-16 - transfer learning 3T 50 099.69 35577

Dhari table 4.4 diatas dengan jumlah dataset vang sama dan jumlah epoch
yang sama VGG-16 sehagai dasar atau haxeline dari penclitian ini akurasi lebih
unggul dai arsitektur yang disjukan yaitu 99,69, sedangkan untuk akurasi waktu
komputasi srsitektur yang dipakai pada penelitian ini lebih unggul dan arsitektur
dasar, Sehingza arsitektur yang dipakai pada penelitian ini dalam Komputasi lebih
cepat dart arsiiekur VGG- 16 stou dasar pengujian,

4.7.12, Annlisa Penelltian Terkait

Dan literstur sebagian besar penelit menggunakan model transfer learming
atau pembelajaran lanjutan tentang Klasifikasi gambar menggunakan masker dan
tanpe menggunakan masker. Dibandingkan dengan peneliti sebelumnya dimana
datnset semua jenis masker dipakai untuk proses klasifikasi, maka pada penelitian
ini dilokukan pengujion satu jenis masker medis dan ditambah pengujian
berdasarkan kurakteristik wama masker biru dan putih.

Militante et al (2020b) model vang digunakan yaitu transfer leaming
mengpunakan model CNN VGG 16 dimana skurast yang diperoleh sebesar %6%.
Sedangkan model pada penelitian yang diusulkan mendapatkan akurasi gambar
mengounakan ektraksi fitur sebesar 87.32%, sedangkan gambar tanpa ektraksi fitur
mempercleh akurasi sebesar 98.03%. Dari hasil akurasi gambar dengan ektraks:

fitur lebih rendah dari model VGG 16 akan tetapi akurast waktu komputasi model



yang dibangun pada penelitian ini lebih baik dengan waktu 3.150 detik lebih unggul
dari model CNN VGG16.

Mujib, dkk (2018) mengusulkan metode menggunakan fitur LBP dengan
klasifikasi Support Fectar Machine (SVA). Hasil dari klasifikasi menggunakan




BARB W

dengan epoch S0 deng | recall sebesar 87.32%,
Sehingga padn pengujian ini ektraksi fitur osi dengan baik untuk
mendapatkan akurasi terbaik dalam Klasifikasi gambar wajah menggunakan
masker dan tanpa menggunakan masker,

d. Tingkat akurasi yang didapatkan dari ektraksi fitur LBP dan CNN pengujian
dilakukan pada skenario empat atau 84, S5, dan S6 yang dimana S6 menjadi
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akurasi terbaik dengan 87.32% dengan epoch 50, sedangkan S4 dan S5
mengalami penurunan tingkat akurasi yang didapat $4 sebesar 82.86% dan S5
sebesar 74.96%,

. Pengujian dengan karakteristik vang berbeda dimana dilakukan pengujian ke

tujuh dengan masker warna biru dan penguji

untuk sebagai perbandingan hasil.
Untuk penggunaan ektraksi fitur gambar dengan focal binary pattern (LBP)
pada klasifiknsi gambar wajah menggunakan masker dan tanpa masker belum
optimal, peneliti selanjutnya bisa dicoba dengan ektraksi fitur yang lain.
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pengenalan hasil akurasi dibanding masker wama putih. schingga bisa
putih dalam pengenalan secara realtime bisa dilakukan apakah banyak




DAFTAR PUSTAKA

PUSTAKA BUKU

Soyanto., 2019, Deep Leamning. Modernisasi Machine Learning Untuk Big Data.
Bandung:Informatika Bandung.

PUSTAKA MAJALAH, JURNAL ILMIAH ATAU PROSIDING

Alom, Md Zahangir et al M}Lﬂ. "'I'hu mﬁny ﬂugan from AlexNet: A
Comprehensive Survey on Deep Leaming Approaches. ™ ar-tiv,

Aprilign Anarki, Cinlang, Eﬂint,.!mf'ms:n'l and Mira Orisa. 2021, “Penerapan
Metode Haar Cascade Pada Aplikasi Deteksi Masker™ JATI (Jurnal
m.nm T!krm\‘_w'rmn.iu,! Sy |T9—ﬁ.

Karunia, Yuita Arum Sari, and Putra Pandu Adih{n 2019,
i Citra Makanan Menggunakan HSV Calor Moment Dan.Local
' Pattern Dengan Naive Bayes ClassifierAyuningsih. Kanmia, Yuita
amﬂm and Puirn Pandu Adikara. 2019. “Klasifikasi Citra Makanan
lenggu HSV Color Moment Dan Local Binary Pat™ Jirmal
Teknologi  Informasi  dan Hme Kompuer .MH.FKJ
Universitas Browijaya 3(4) 3166-73. .

Han, Jiawei, Micheline Kamber, and Jian Pei. 2012. Data Mining: Coneepts and
chhmques Diata Mining: Convepis and Technigiss:

Hermawnn, 2021 Khllf P tan Wajah ogunakan Mask
At Thiok Dengah Mengiplimentasian. Metode GNN { Comvolutions]
Neural Network ) 1: 33-43,

Hosseini, Sumdm et al. ‘Iﬂ"l! "Age and {in;ht Classification Using Wide
Convolutional Neursl Network and Gabor Fﬂtqr"' In 2048 Intermational
Workshop an Aﬁiuﬂlﬂ?fm Tm Wﬂfﬂfﬂ

Li, Shuang et al. 2020. “Multi-Angle Head Pose Classifieation When Weanng the
Mask for Face Recognition under the COVID-19 Coronavirus Epidemic.”
2021 International Conference on Hieh Performance Big Data and Intelligent
Systems, HPBD and 15 2021,

Militonte, Sammy V. and Nanette V. Dionisio. 2020a. "Deep Leaming
Implementation of Facemask and Physical Distancing Detection with Alarm
Systems.” Proceading - 2020 3rd International Conference on Vovational
Education amd Electrical Engineering: Sirengthenming  the framework of
Society 5.0 through Innovations in Education, Elecirical, Engineering and

T



Informatics Engineering, I[CVEE 20211,

. 2020b. “Real-Time Facemask Recognition with Alarm System Using Deep
Learning." 2020 [leh IEEE Controf and System Graduate Research
Colloquium, [CSGRC 2020 - Proceedings (August): 106-10.

Mujib, Khusnil, Achmad Hidayatno, and Teguh Prakoso. 201 8. “Pengenalan Wajah
Mengp_;l.r.mknn Local Binary Pattern (Lbp) Dan Support Vector Machine
(Svm).” Transient T(1): 123,

Ojala, Timo, Matti Pietikiinen, and Dmﬁ. }hrwmd_ 1994, *Parformance
Evaluation of Texture Measures with Classification Based on Kullback
Dm.'ml‘]mﬂhﬂuw( hﬁmﬁffm = Itgrnational Conference
an :ﬂmvgnm;

Dmibﬂrlhh Hmﬂﬂiﬁ'ﬂl Makhfi, and

Haurlﬁ. 2020. “Control

 Using Transfer Learning.”
.'ﬂﬂ-ﬂ IEEE "'m.i‘ Mmﬂﬂam.f f_fmﬁm _,ﬂn‘ Electronics, Comtrol,
Optimization and Computer Science, ICECOCS 2026; 10-14,

Pi-ﬁ!m Kiinen, Matti, Abdenour Hadid, Guoying Zhso, snd Time Ahonen. honen’/201 1.
"'G'mlpdnf Vision Using Local Binary Patterns.”

» and Dongxino Li. 2020, “Identifying Facemask- Wﬁu‘[ﬂg Ealuh'tlnn
- Image Super-Resolution with Claﬁslﬁcahnn Network to Prevent
D-19" Sensors (Switzerland) 20(18): 1-23,

Rﬂiltlh Arham, Kusrini Kusrini, and Emha Taufig ﬁﬂﬂ “ﬂnﬂm!uhnml
Neural Network Untuk Kalasifikasi Penggunaan ] - Jurnal

I'li:nul'ngi Informasi dan Komunikasi 10(2): 108,

Scptini, Tri, Nadia Puspita, M ALFi Novencra Setyuswan. 2020,
: "Elm?m atection m‘&m Ck::htnﬁufmuﬂlw Neum?ﬂh?;wml: { Con
AT

sinar Rizky A. Anita Trisiana, Fand Ajur R w!ﬂgl]aﬂh{ lghal Syaibani,
Septiana Nur. 2020, *M esadars msymkm Indonesia Untuk
Memutus Rantai Penyebaran W&‘Eﬂﬁ ﬂﬁﬁd 197 Jurnal Global Citizen: -
Jirmal limiah Kajian Pendidikan Kewarganezaraan, .

Zhang, Cuan shi, and Song chun Zhu. 20018, “Visual Interpretability for Deep
Leamning: A Survey.” Frontiers of Information Technology and Electronic
Enginecring 191 ).






	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_001.pdf (p.1)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_002.pdf (p.2)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_003.pdf (p.3)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_004.pdf (p.4)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_005.pdf (p.5)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_006.pdf (p.6)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_007.pdf (p.7)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_008.pdf (p.8)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_009.pdf (p.9)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_010.pdf (p.10)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_011.pdf (p.11)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_012.pdf (p.12)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_013.pdf (p.13)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_014.pdf (p.14)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_015.pdf (p.15)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_016.pdf (p.16)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_017.pdf (p.17)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_018.pdf (p.18)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_019.pdf (p.19)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_020.pdf (p.20)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_021.pdf (p.21)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_022.pdf (p.22)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_023.pdf (p.23)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_024.pdf (p.24)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_025.pdf (p.25)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_026.pdf (p.26)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_027.pdf (p.27)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_028.pdf (p.28)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_029.pdf (p.29)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_030.pdf (p.30)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_031.pdf (p.31)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_032.pdf (p.32)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_033.pdf (p.33)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_034.pdf (p.34)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_035.pdf (p.35)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_036.pdf (p.36)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_037.pdf (p.37)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_038.pdf (p.38)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_039.pdf (p.39)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_040.pdf (p.40)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_041.pdf (p.41)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_042.pdf (p.42)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_043.pdf (p.43)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_044.pdf (p.44)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_045.pdf (p.45)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_046.pdf (p.46)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_047.pdf (p.47)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_048.pdf (p.48)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_049.pdf (p.49)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_050.pdf (p.50)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_051.pdf (p.51)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_052.pdf (p.52)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_053.pdf (p.53)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_054.pdf (p.54)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_055.pdf (p.55)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_056.pdf (p.56)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_057.pdf (p.57)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_058.pdf (p.58)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_059.pdf (p.59)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_060.pdf (p.60)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_061.pdf (p.61)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_062.pdf (p.62)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_063.pdf (p.63)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_064.pdf (p.64)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_065.pdf (p.65)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_066.pdf (p.66)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_067.pdf (p.67)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_068.pdf (p.68)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_069.pdf (p.69)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_070.pdf (p.70)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_071.pdf (p.71)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_072.pdf (p.72)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_073.pdf (p.73)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_074.pdf (p.74)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_075.pdf (p.75)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_076.pdf (p.76)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_077.pdf (p.77)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_078.pdf (p.78)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_079.pdf (p.79)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_080.pdf (p.80)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_081.pdf (p.81)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_082.pdf (p.82)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_083.pdf (p.83)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_084.pdf (p.84)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_085.pdf (p.85)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_086.pdf (p.86)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_087.pdf (p.87)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_088.pdf (p.88)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_089.pdf (p.89)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_090.pdf (p.90)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_091.pdf (p.91)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_092.pdf (p.92)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_093.pdf (p.93)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_094.pdf (p.94)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_095.pdf (p.95)
	WM 20.77.1254 Muhammad Firdaus Abdi_096.pdf (p.96)

