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INTISARI

Berhubungan dengan era revolusi industri 5.0 kita perlu bersyukur semua
pekerjaan menjadi dimudahkan dengan terdigitalisasi. Berbagai pekerjaan dapat
diselesaikan jauh lebih mudah, cepat dan secara otomatis. Konsep era indusiri 3.0
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ABSTRACT

I comnection with the era of the Industricl Revolution 3.0, we need 10 be
gratefil that all work has been made easy by being digitized. Various jobs can be
completed mirch easier, fuster, ond automaticaliv. The concept af the industrial eva
3.0 has a focus on utilizing aspects af humans, data, and madern-based technofogy.
Humans and systems are interconnected, e can get the most out of it with the
help af AL ??nsmm:‘q:.!‘&us.ﬂpn.r#! o i acing mafor changes in digital
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BAB1

PENDAHULUAN

bantusn dari Artificial Intelligence (Al). Hasil yang telsh didapatkan tersebut
kemudian diumpankan kembali ke ruang fisik (real space). Dengan hadimya
konsep ini memberikan dampak positif untuk menghadapi perubahan besar didunia
dan pada transformasi digital dengan munculnya teknologi seperti AL IoT, Big



Data, Data Science, Computer Vision, Robotka, Machine Learming, Deep
Learning, sampai pada pengolahan data dapat memberikan kemudahan dalam
kehidupan manusia (Nisa, 2022).

Salah satu bidang vang suat ini sedang berkembang pesat pada era industri
5.0 yaitu deteksi objek secara otomatis olehsistem. Deteksi objek adalah salah satu
teknik dan computer vision dalam melakukan pembacasn atau pengenalan objek

mengingat pada penerapannys memberikon kemudahan dan sangat membantu
berbagai kegiatan manusia diberbagai bidang. Mulai dari pengembangan produk,
keschatan, operasional, pengawasan & keamanaan, dan keperluan lainnya
Beberapa contoh penerapan dari penggunaan computer vision yaitu pada bidang



pengembangan produk seperti mobil Tesla yang pada penggunasnnya dapat
berjalan tanpa bantuan kemudi (autopiler), pada bidang kesehatan untuk alat
pendeteksi peryvakit dant gambar CT-scan atou citra Xray, hingga alat pendetekst
penyakit tanaman dari gambar/foto daun vang terserang hama. Kemudian pada
bidang operasional, keamanan dan pengawmsan lingkungan yaitu deteksi objek
(Y udionto, 202 1}, Berbicara teniﬂn;m&ﬂg':kmg saat ini sedang mengalpm;
pﬂrkembmganw-beglmﬁmm Vasilt'?;!adl tahun 2019, deteksi
objek merupakan proses dalam menentukan instance objek dari kelas tertentu
seperti mobil, pohon dan wajah dalam pambar afau video, Jika klasifikasi adalah
melakukan pembacaan pada satu objek saja dalam sehn
Dhj&dipﬂ digunakan untuk mendeteksi banyak objek pﬂd&ﬁﬂ!ﬂhm
video, Detektor objek akan mengembalikan daftar objek yang telah terdeteksi
m-m:: informasi kelas objek. probabilitas dan’ koordinatnya untuk
setiap posisl objek yang terdeteksi pads gambar (Salim, 2020),

Namun, uniuk dnpul mengenali objek padu-m:‘gunﬁur maupun video,
sebuah sistem memerlukan datase!
kelas Mhﬂhﬁ.ﬁﬁmﬂmpﬁiﬂjm dﬂauttnmﬁhul untuk menemukan
ciri khusus dari suatu objek tersebut yang dapat dijadikan pola oleh sistem dalam
mengenali objek vang sama pncia kondisi }rﬂng berbeda. Proses dari pembelajaran

g, deteksi

perlu dilatih teriebih dahuilw terkait dengan

sistem dengan dotasel tersebut termasuk pada bidang keilmuan machine learning
atan deep fearning (Yudianto, 2021 ). Terdapat banyak algontma machine learning
alan deep learming yang dapat digunakan dalam proses pembelajaran sistem
terhadap objek citra diantamnyva vartu CNN, Faster R-CNN. YOLO, MobileNet,



Mask R-CNN dan sebagainya. Seperti pada penelitian sebelumnya yang dilakukan
oleh (Rahim. 2021) waitu melakukan analisis komparasi untuk klasifikasi citra
pengouna masker dengan membandingkan kinerja dari metode yang digunakan
yaitu metode CWNN dibandingkon denpan kombinasi metode CNN dan Support
Vector Machine (SVM). Agar mendapatkan model terbaik penelitian benkut
menggunakan tiga arsielkiur }‘ailu_'i’ﬂaiﬁ.' ResNet50 dan MobileNet. Kesimpulan
dari  penelitisn ini didipatkan nilai  Kinerfa  fertinggi  yaitu  dengan
mengkombinasikan CNN dan ResNetS0 didapatkan nilai kinerja tertinggi dengan

Berdasarkan dari penelition sebelumnya, tidik begitu mengherankan jika
algoritma CNN banyak digunakin pada proses klasifikasi citra. Beberapa peneitian
lainnya yang dilskukan oleh (Putri, Fikih, & Setyawan, 2020) menggunakan
Mﬂd&w yang sama yaitu dengan metode CNN untuk memanfzatkan
ekstraksi fitur dari citra yang selanjutnys dapat dipelajari oleh beberapa hidden
faver. Sistem vang dibangun pada penelitian ni menggunakan kombinasi
aifkasi etk gamibsr, obek seta pelcakan. obiek. Hinggs dpa
dikembangkannya sistem untuk mendeteksi wajah bermasker dan tidak bermasker
dalam bentuk gambar dan video, Pengujian sistem pada penelitian berikut
mendapatkan nilai akurasi sebesar 0,9933% atau 99.33%.

Namun dari perelitian vang dilakukan oleh {Budiman, Lubis, & Perdana,
2021} yaitu mendeteksi penggunasn masker wajah menggunakan metode CNN
untuk dapat mengklasifikasi manusia apaksh menggunakan masker atau tidak

dengan akses melalui kamera webcam. Program tersebul dibuat menggunakan



bahasa pemrogranuan python dan metode CNN dengan arsitektur MobileMNetV2
sedangkan pendeteksian wajzh manusia menggunakan Haarcascade Classifier.
Dan hasil pengujiannya pada peneliian imi didapatkan nilm kmerja dengan
acenracy rata-rata 88,53% untuk deteksi objek dan klasifikasi penggunaan masker
rata-rata didapatkan nilai akurasi 84,45%.

Dalam pengembangannya menurut (Dharmadi, Convolutional Neural Net
untuk Deteksi Objek. EDIE}MWMI: oleh pencliti dari New York
University pada tahtn 2013, Dalam pembahasan bertkut CNN uhtuk keperluan
Eﬁﬁm‘%ram memiliki teknik populer yaitu mmﬂmnaktmmg
menggunakan decp fearming yang berquna untuk mendeteksi objek. Teknik
D\'uﬁuﬂ:ﬂfﬁ_.pm memanfuatkan algoritma CNN dan multi-seale stiding sind
Namun, permasalshan pada pengmunaan teknik sliding window yaitu akan

Mhﬂgmhnp potongan gambar yang harus diproses oleh ll;ganmla
CNN, Pada setiap potongan gambar yang perlu diproses harus melewati proses
konvohisi kemudian diklasifikasikan menjadi objek dan background. Maka dari itu,
komputasi kescluruhan yang sangat berat. Setahun kemudian pada tahun 2014
muncul teknik Regions sith NN feansres oy bisa disebut dengan R-CNN.
Pengembangan algoritma mi &ipéﬁﬁnnﬂmﬂ oleh Ross Girshick, et al. Yaitu peneliti
dari UC Berkeley. Proses dan algoritma R-CNN memiliki 3 tahap yaitu mencari
region pada bagian gambar yang kemungkinan dibaca sebagai objek dengan
menggunakan metode region proposal. Kemudian tahap ke 2 setiap region tersebut

digunakan dan dijadikan mput untuk algoritma CNN sebagai fearure extractors.



Tahap ke } setiap fitur yang dibasilkan akan dijadikan mput untuk SYM dan
menghasilkan kelas dari region lersebul serla finear regressor. Dengan ketiga
tahapan proses yang dilakukan maka R-CNN berhasil meningkatkan performa
OverFeat yang dapat mencapai 50%%, Walaupun memiliki peningkatan yang begitu
signifikan, Pada tahun 2015 algoritma inikembali dikembangkan lagi oleh Ross
Girschick dar algontma R-CNN mmm dan tidok lama kemudian
muncul pengembangan baru lagi yaitu metode Faster R-UNN yang dikembangkan
oleh peneliti yang sama ynitu Ress Girschick dan dibanti oleh Shaoging Ren.
Metode Faster R-CNN felah diklaim dapat menghasilkan perfomma lebih cepat dan
lebih akurat dibandingkan dengan metode yang telah dikembangkan set

Dari penelitian yang dilakukan oleh (Permana, 2021 dari hasil penelitian

fummya.

wajah bermasker dan tidask bermasker, sistem yang dikmnbanghn: dapat
miengklasifikasikan menjadi 3 kelas yaitu tidak memakai masker, memakai masker
dan memakn masker topi tidak sesuai dengan alummﬁuhilhﬂlnlmf‘pmes testing
menggunitknn metode !EHM R-CNN mendapatkan hasil nilai kinerja dengan
tingkat akurasi §9,94%. Hal in menunjukan bahwa metode Faster R-CNN yang
telah digunakan pada penelitian berikut belum fentu bisa melampaui keakuratan
dari metode yang dikmbanéj{an.séﬁélumnw ;mm metode CNN, Tapi berdasar dari
hasil penelitian ini. penulis juga menyebutkan bahwa peneliian masih memerlukan
pengembangan lagi khususnya untuk menambah dataset vang digunakan agar lebih

variatif xgar dapat meningkatkan tingkat akurasi yang lebih akurat.



Adanya penelitian lain vaitu penelitian pendeteksian penggunaan masker
menggunakan metode yang berbeda dan metode CNN wang diterapkan oleh
i Muharram, 2021} melalui penelitian deteksi masker menggunakan tensorflow dan
85D MobileNet berbasis python. Pada penelitian berikut menunjukan hasil
pengujian dengan mendapatkan nilai kinegadertinggi dengan acewracy 100% dan
nilai kinerja terendah dengan acrun_:u_#ﬂh-ﬂgﬁa-mta hasil pengujian berikut
mendapatkan filai kinerja dengan nilsi akurasi 97.5%, Pada hasil penelition ini
dapat dilihat dari kinerja algoritma yang dapat menghasi/kan nilai kinerja yang
tinggi walsupun juga disebutkun jika dalam pengujiannya masih terdapat false
detection dan pendeteksian overlap dapat disebabkan oleh kualitas pada sampel
dataset yang ﬁgunﬂkm masih belum optimal dengan pembacaan milai akourasi 75%.
Kesimpulannya yang dapat diambil dari penelitian ini disebutkan bahwa dataset
milﬁi_p_m;mgm penting dalam pengembangan model. Kareno peran dari
dataset akan berpengaruh pada model yang dilatih a iliki ben yak opsi untuk
mengenal objek yang bervanasi.
mode! yang berdasarkan nilsi akurasi. Pada metode/algoritma vang digunakan yaitu
pengembangan dari CNN memiliki nilai kinerjn akurasi yang tinggi. Terlebih dari

penelitian yang dilakukan oleh (Rahim, 2021) yang melakukan analisis komparasi
dengan kesimpulan hasil pengujian menggunakan metode algoritma CNN dengan
ResNet50 didapatkan nilai akurasi 99.41%. Namun referensi dan {Dharmadi,
Convolutional Neural Net untuk Deteksi Objek, 2018) telah menuliskan metode

pengembangan mulai dan CNN, R-CNN dan Faster R-CNN disebutkan bahwa



metode Faster R-CNN memiliki performa lebih akurat jika dibandingkan dengan
metode pengembangan sebelumnya. Tetapi dan referensi vang teloh didapatkan
sesual dengan penelitian yang dilakukan oleh (Permana, 2021) dengan metode
Faster R-CNN nilai okurasi mencapai 89,94%. Pada penelitian tersebut dupat
dibuktikan bahwa metode Faster R-CNN belum tentu mendapatkan kinerja milai
akurasi yang lebih tinggl dibandingkan dengan pengembangan metode sebelumnya.

Pcnehﬂ]mgdllahﬂw (Harjoseputro, 2018) CNN selalu dipilih
karena menjadi metode state of the ari dan secara de facro menjadi metode yang
selalu digunakon menjadi pilihan untuk menjawab berbagai permasalahan pada
camputer vision. Selain melakukan pertimbangan dari kinerja mode! berdasarkan
dengan nilai akurasi, wakiu komputssi juga perlu dipertimbangkan mengingat saat
melakukan pelatihan model pada metode CNN menggunakan dataset dalam jumiah
banyak akan memberikan beban komputasi pada proses pembelajaran

Seperti penelitian yang dilakukan oleh (Halim, 2022) penelitian yang
dilakukan menggunakan metode CNN dun arsitekiur Xeeption. Dari penelitian ini
diketahui performa arsitektur yang digunakon dapat memberikan efisiensi
komputasi lebih baik. Total data citea yang digunakan 7300 data mendapatkan hasil
kinerja akurasi, sensitivitns; spesifisitas; dan fJscore masing-masing mendapatkan
hasil §7,58%. 81.43%, 90,73%, dan 81,37%. Dari penelitian berikut membuktikan
bahwa arsitektur yang digunakan dapat memberikan efisiensi komputasi dalam
pelatihan model. Selain itu penelitian lain juga menyebutkan dan (Tan & Le, 2021}

dengan meneliti arsitektur lebih baru vaitu EfficientNetV2 yang dinlis pada tahun



2021. Menyebutkan bahwa arsitektur tersebut lebih efisien karena memiliki model
vang lebih kecil dengan waktu komputasi yang lebih cepat.

tidok menggunakan masker?

b. Apakah penggunaan arsitektur lebih baru dapat memberikan hasil lebih baik dari
segi nilai akurasi dan waktu komputasi pada pelatihan model?

c. Jika arsitektur lebih baru dapat memberikan performa hasil lebih baik, parameter

apa yang membuat arsitektur tersebut memberikan performa hasil lebih baik?
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1.3. Batasan Masalah
memiliki batasan masalah sebogal berikut :

baik atou tidak dari segi nilai akurasi dan waktu komputasi pada pelatihan
model.

c. Mengetahui parameter apa vang membual arsitektur tersebut memberikan
performa hasil lebih baik.



11

1.5, Manfaat Penelltian
Manfaat yang didspatkan dari penelitian ini yaitu sebagai berikut -
a. Rancangan arsitektur yang diterapkan dapat dijalankan dan dapat melakukan




direkam secara total. Setiap individu memiliki sekitar 362 foto, Kumpulan data
MaskedFace-Net berisi 67.193 gambar individu yang memakai masker dan 69,823
gambar individu yang menggunakan masker secara tidak benar. Semua gambar
tersebut di sortir menjadi 12 subjek sampel wajah dari total 1849 gambar. Pengujian
dilakukan menggunakan arsitektur MobileNet, VGG16, dan ResNet. Hasil dari

12
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penelitian ini mendapatkan performa terbaik dari arsitektur MobileMet dengan
epoch 10 dan batch size 8 didapatkan validasi akurasi 90.40%., arsitektur VGG 16
dengan epoch 400 dan batch size 32 didapatkan validasi akurasi 87,60%, dan
arsitektur ResNet dengan epoch 20 dan batch size 16 didopatkan validasi akurasi
31,74%.

Penelitian vapg dilakukan uﬂtnﬁm,ﬂ;ﬂ., 2021 ) dataset yang diambil
dan djglmaknw:hhm&ﬁw Real-World Masked Face Dataset
(RMFD) dan Simulated Masked Face Dataset (SMFD). Total dataset yang
W yaitu IEJISW Datn training mmm diproses dengan
nmhu data image genermtor dengan mengiﬂgﬁ ukuran semua gambar
menjadi 256 % 256 piksel agar proses perhitungan saat pelstihan model menjadi
lebih cepat kemudian diolah menggunakan data sugmentasi dengan merotasi,
m;mm don hovizontal Mipping. Setelah itu gumbur diuhnhnhrﬂmya
mienjadi 128 x 128 untuk melewati Japisan konvolusi kedua dan diubah ke 64 x 64
untuk diproses ke lopisan konvolusi ketipa. Pada E’m hﬂ-'ﬁmadn vang
digunakan yuitu skenario pertama menggunakan lapisan konvolusi dengan max
punling._m-mmh lapizan km'ghlidengm average pooling,
dan skenario ketiga menggunakan arsitektur dari MobileNetV2. Hasil dari
penelitian ini yaitu skenario pertama mendapatkan validasi akurasi 98.49%.
skenario kedua 96,23% dan skenario ketiga 99 82%.

Penelitian yang dilakukan oleh (Zhang, Tang, Wu, Li, & Zeng. 2023} yaitu
melakukan analisis komparasi untuk klasifikasi citra pengguna masker dengan
membandingkan kinerja dari Al-Yolo dengan arsitektur pendeteksian objek lainnya
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seperti VGG16, ResNet50, dan EfficientNet. Metode yang digunakan yaitu metode
Faster R-CNN. Perbandingan ini vaitu mencari perbedaan hasil kinerja dari model
dengan dataset gambar yang didapatkan dari Kaggle dengan limk -
https://www.kaggle.com/datasets/andrewmvd/face-mask-detection. Dataset yang

digunakan yaitu 8318 gambar wajah me i n masker dan 7820 gambar wajah

aitu VGG16, VGG19,
diperoleh dari dataset

arsitektur Xception mendapatkan nilai 97,74%, VGG16 dengan milai 99.14%,
VGG19 dengan nilai 98,92%, ResNet50 dengan nilai 99,03%, ResNet10)] dengan
nilai 99.57%, dan akurasi tertinggi didapatkan oleh arsitektur ResNet!52 dengan
nilai 99.78%.



Selanjutnya penelitian lain terkait yang dilakukan oleh (Ramadhan, et al.
2023) memiliki tujuan membuat sistern vang dapal melakukan pengenalan dalam
pengounasn masker untuk menerapkan protokol keschatan, Peneliian ini
menggunakon arsitektur seperti VGG 1, ResNet30, InceptionV'3, EfficientNetB4,
dan YOLO. Pada penelitian ini dataset yangdigunakan yaitu dari MaskedFace-Net

dengan jurnlah 1000 gambar dengan'500 gambar bermasker dan 500 gambar tidak

bermasker. Dmﬂi[ﬂllh gounakn q:mdhﬁ dim Bateh size 4 untuk arsitektur

VGG, ResNetsO, InceptionV3, EfficientNetB4 selain itu untuk arsitektur
YOLOv4 menggunakan bateh si-e 64. Hasil uji coba dilakukan menghasilkan nilai
akurasi VGG | | 84,38% memerlukan estimasi waktt teining 31 menit, arsitektur
ResNetS0 mendapatkan nilai 84.41% dengan woktu 25 menit, InceptionV'3
mendapatkan. nilai 87,30% dengan waktu 4 jam 41 menit. PfficientNetB4
mendspatkan milai tertinggi 95.77% dengan wakiu 52 menit. dan YOLOv4
misndapatkin nilai 93.4% dengan waktu 3 jam 45 menit.

‘Penclitian lain terkait yang ditulis oleh (Naufal & Kustima, 2021) memiliki
m]umwmmwm citrs wajah menggunskan beberapa
mutemmmm\'ﬂﬂlﬁ DenseNet201, dan Xception yang
dikombinasikan dengan transfer learing untuk mendeteksi wajah tidak bermasker.
Kombinasi yang dilakukan tersebut menggunakan datset/database yang didapatkan
dari kaggle Larxel pada tahun 2020 dengan jumlah data gambar bermasker 3725
dan data gambar tidak bermasker 3828 digunakan sebagai pelatihan model. Hasil
dari penelitian ini dari arsitektur Xception mendapatkan nilai akurasi terbaik

dengan validasi akurasi dan waktu komputasi 0.988 dan 18374 detik. Arsitektur



16

MobileNetV'2 yang dikombinasikan dengan transfer leaming memiliki waktu total
komputasi tercepat dapat mengklasifikasikan citra masker wajoh dengan akurasi
dan waktu komputasi masing-masing 0.981 dan 4.081 detik.




2.1, Keaslian Penelitian

Tabel 2. 1. Matriks hmr:wmawdﬂpm penelitiazn

Mo | Judul Perbondingan
1 | A Reak-Time CNN- & Penzenalan wajsh yang. | Peneliti = Tindak lanjut ;
Based Lightweight Kocaimar, di angkan I Penclitish dilakukan | 1. Pada penelition ini
Mobile Masked Face | Bilal Tas ‘mengzunskan mengpanakon metode nda tnhun 2022 mengusulkon
Recopnition System Fatma Patiar ‘masker b CNN dopat disesunikon rmrrmn tidak mengzunakan arsitekeur
Akbaluat, menzzunakannyz dengan bk, Aniatckiur mengusulkan: lebah haru dantaramyn
Cagatay Caitul, seenr fidak benar | yang diusulkan menggunakan ymity EfficientNet V28,
Deepti Mishm, . | dan untuk menggukan arsitckinryung jehih
[EEE, 702} memverifikas: MuobhilcNeL VGG8, baru seperi- :
identiing dengun dum ResMel, Didapaikan EfficientMes
‘membanrun dotoset | performa terbak dan
wajah bermasker. | arsitekiur MobileNet
Lapanon deteksi mencopai validas:
‘musker huras) W40,
menzzunakan Penigujian dilakkan
aphilizs mobile dmg.un mengeunakan
chkembangkan 2 sampe] wayah dori
dengan algantma 1849 mdnadu.
CNN.
2 | Face Mask Detcction | F.M. Javed Melukuban Hasil dari penelition u&* Peneliti - Tindak lanjus
using Convolutionsl | Mehedi | delnsifikosi deckss | ywitg skevurio pertanm |11, Tk melakukun 1 \‘I:Iakdkﬂn kormparesi
Neural Metwork Shamr; Md | pensmmany masker valadugi komparzsi pengmian pengupian skenano
(CHN] 1o reduce the Mazum Billak; | wah nlnmu:l R 40, dengan dengan menggunoknn 4
sprend of Covid-19 Md Sasduil mengzunakan shonario kedun 06,23%, mengrunakan orstlektur berbeda vaitu
Islam; Sovon metnde TN dun skenano ketiga arsitektur herbeda VGG LA, ResMet30V2,
Chakraborey: dengan 3 skenano grsiteltur MobaleNetV2 Pengupinn hanva
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Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian {Lanjutzn)

No | Judul Penelit, Media Perbandingan
Publikos:, dan
Tahun |
Md. Al Jobar; Xeception, dan
Rumesh EfficieniNelV25.
Ranan_, 2. Menunjuksn estimas
Internatiomal waktu komputas: yang
Confenence on diperfukan untuk proses
Trendsin _ pelatthan model disetip
Eleciranhes amd skenano pelutthonnya.
Informaties.
i |
3 | Anovel artention- Hongi Zhang, | | Melskokan annlsis | Hasil dori ponclition Peneli Tmdak lanju ;
based enhnncement Ium, omparas untuk berikut yaitu melode 1. Pengpumman metode |1, Mengzunakan metode
framework for fice Pershui W, fikast citrn Fastor R-CNN dengon cbih bary pamim | CNN vang diharapkan
mask deection in Hml3 pengzuna masker arsitcktur VGGG beherapa penclinan dapnt memberikan hosil
complicated scenarios | MianyinZeng. | dengan mendaputiun nilan rato- 'H_Flh]!kﬂ eviluasi pelntthan madel
Signal : membandmgzkon ratn O0.8540 utau B4,6%. H.mnd:Eﬂu dalam klnsmfkesi detcks
Processing kanerjn dan Al-Yolo | arsitekiur ResNet50 m&imm masker lebih optimal
Imuge denjran arsitekiur ntlai theary il 2 Melakukan komparasi
Communicetion: | pendetcksianobjck | 0,832 afan 53,2%. dan Iehit apimal dari menerimakm arsitekior
(2}, 2023 lninnya seperti smuitelcer E fcaent el il mctode CNN. vang lebih baru untuk
'\fﬁﬁ}ﬁm B0 mendapatkan miai |2 itian dilokuknn skenario peogupmnny.
dam EffiieniNet hEAS o %4 3% fahizn 2003 nidak Seperti arshekiur
Meiode vang Sedangkan untuk Al dikcemparasikan ResNetiV2 dan
dipunnkan vaiiu Yoo dengzan arsHektur EfficieniNet V25,
metode Faster B LR wtan 94, 1% lehih baru seperti

CNM. Dalmsel yang

I8



Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian {Lanjutzn)

No | Judul Penelit, Media | Toyuan Penclitian Saran atouw Ke lermafun Perbandingan
Publikos:, dan
Tahun
digumksn yajin ResMe1i0v2,
8318 gambar vajah EfficientNet V2
e A0
Itlus T
gambar wanh tidak
‘menzpunkan
TRusker.
4 | Anovel BCNN-ELM | Charu Agarwal, | Pada pencliian mi | Hasil yang diperolch Pengliti - Timdak lanjut ;
hybrid framework for | Pransal lonidia, | berfokus pada dari dutaset 4653 citra | 1. Penelitian dilakukan |\, Meclakukan komparasi
face mask detection Anurag | pengembangan yung diganakon smeuk tahun 2023 ndak mengrunakon arsitckiur
Mishra., kermmgin kincris pelatiban model diko mparesikan vang lebih baru untuk
Intelligznt darimeiode DCNN | dadapitian hasil okuras: dengan arsrckiur skenano penguymanyi,
Systems with. [ {Bepp dengin amitekior fehih bari seperti Seperti amsHekiur
Applications Convohmional Xoephon membapatkan ResMelSi%2 ResNet50V2 dan
(1 2025 Nearal Network) nilm 97, 74%, VGGI6 EfficientMNefv2. EfficientNetV2s.
elikiombiriesikan dempan nilal 00,147, ? Tidakmenunjukan, || T Memmjukan estimosi
dengan ELM VGGHY dengan miw wikdy lompirizs; waktu komputasi yang
{Eftmeme Learning | 98,02%. HesNel50 yang dihabiskan diperiukan uniuk proscs
Mnchime ) uniuk dengan milm 99,03%, untuk pelatihan pelatthan model disctiap
defeks prngmmann | ResMNet101 dengan nila el skenario pelatihnnnya,
terdubuly yang terfinggi didapatkan
\'ﬁnﬁ}ﬁ-m ResNet] 52 dengan niui
‘ResMet b, Lo
ResMNet1 01,
ResMet] 32,
Xeeption.
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Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian {Lanjutzn)

No | Judul Penelit, Media | Toyuan Penclitian Saran atouw Ke lermafun Perbandingan
Publikasi, dan
Tahun
5 | Comparative snalysis | M. Vickyn Beyuujaiam membu ] [-hﬁg:ﬂiﬂﬁ;tﬁknlm : Tindak lanjut ;
of deep lenrm Ramadhan, Hislem d mnﬂlﬁlnm i 1 I. Melakukan komparsi
mndr]sp fior |:1|:::¥cti|13 Kahhl Muchiar, m}-.:f o sl VGO B438% mengkompansikan mengzunaknn I:I:::dnm
face mask Yudha Murdis, | pengernlandalam. | memerfukan cstimasi 0o vang lebih baru untuk
hfnulisa TSN wakin training 31 Vhara seperh skenario penguimnnyn.
Oktiang, Mova | wntuk menseraplan | menit. arsitekiur Effivienthetv? dun Seperti EficientMel V25,
Fitrin, protokol keschatan, | ResNelS( mendapatkan: arsitcktur yung |chih Scluin tu skenans
Ml Penclitian ini milni £4.41% dengon efektif dalam wkiu percobamn menggunakan
Giregorms mienzrunakan ki 25 meni, hnlni.-{mﬂ arsiletur Xeeption.
Natanacl " arstlckiur seperty InceptionV' 3 Neophion.
Elwirchardjn, | ¥GG11, ResNetSt, | monduputkan nilai
Bens | IngeptionV3, §7.30% dengun wakm 4
Pardame | EffictentNetB4. dan | jam 41 memt,
Procedia YOLO. Pado EfficieaiNetB4
Scienee, 2027 | dlalnsct yunz tertingp 95,77
i digamkan yautu dar | dengan wokin 52 memt,
MaskedFace-Met dun YOLOwv4
dengzan jumlah 1030 | mendapatkan mila
gambar dengan 500 | 93 4% denpon wokia 3
ganbar bermasker | yam 43 menit
‘dhant 500 gambar
tidkake bermasker,
6 | PENDETEKSI Mohammad Melakukan “Hail dori penclitim mi | Penelii : Tindak lanjut ;
CITRA MASKER Fard Nawfal, pondiet cksan ¢l dory mrsmtelctur Xeeption | L. Penclitian dilokukon | | Pada penelition mi
WAIAH Scivin Ferdiann | wajah mendapazian nilm pusla tahun 2021 mengusulkan
MENGGUNAKAN Kusuma., menggunzkan | alniras terhaik ﬂm ‘armun Gdzk mengrunakan arsitekiur
CMNN DAN Jurmal beberapa arsitekore ‘uﬁﬂﬂ.m ‘mengusulkan lebih baru duntamnya
Teknologs CNN vartu waktu komputas: 0058 mengzunpkan vuitn Efficient™et V28,




Tabel 2.1. Matriks literatur review dan posisi penelitian {Lanjutzn)

Penelit, Media
Publikasi, dan
Tahun

Tuyunn Penclitian

TRANSFER
LEARMIMNG

Informase dan
o Komputer
(AT {2020y

MobilNerV2,
YOG a,
IMNELWLIHI'I-
Copieon
d:kul:n!mmyg:
dengan transfor
leaming umtuk
mendelcksr wajah
tudnk bermasker
Kombinusi yang
elifabobon Lersebut
menggunakan
dutset database
didapatkan
ﬁhﬂ]r Larxel
tahim 2070
Jumnbsh datn
gambar bermasker
3725 dan datn
gwmbar tidak
bermasker 3823

clam 18274 detik
Arstickiur
Hﬂlﬁkﬂﬂﬁ’ yang
dikombinastkan dengnn
transfer leaming
memakbiki wakt total
komputos: tereepa
dapar
miengklasifkasikan
cuira musker wojah
denpan akoresi don
wiklu komputasi
masmz-masme 098]
dom 4081 detik.

Saran afmu K¢ lermbon

.-m: vang bebih
Eﬂ"c‘lﬂﬁﬂ,




2.3, Landasan Teorl
Terdapat beberapa landasan teori yang diperfukan dalam mendukung
pmrﬁﬁinfhi*dimnhidaﬂlmﬁpachemerﬁm.dmpfmngchnm

learning. pengolahan citra digital, dataset, CNN, arsitektur CNN. serta Tensorflow.

Jika dijabarkan, computer vision memiliki beberapa jenis tujuan yaitu sebagai
berikut.

a. Image segmentation



Segmentasi gambar semantik atau bisa disebut dengan klasifikasi
tingkat piksel merupakan tugas mengelompokan liap bagian pada
gambar yang termasuk kedalam kelas objek yang sama. Ada dua tugas
dalam image segmentation ini yang pertama yaitu melakukan klasifikasi

: plasifikasi setiap pik
bertujuan  agar  dapat  dilakukan  id
kan gambar dan melakukan analisa ag

Deng. & Yang, 2018).

sistem untuk melakukan identifikasi serta menemukan objek pada
gambar ataupun video. Identifikasi deteksi objek dapat digunakan dalam
melakukan perhitungan jumlah objek dalam melihat dan menentukan
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keakuratannya dengan memberikan label secara akurat (Wi, Sahoo, &

C.H.Hai, 2020).

¢. Facial recognition

pengawasan, pemetaan geografis, pengendalian bencana hingga pada
deteksi objek (Deepan & Sudha, 2020). Citra beresolusi tinggi juga
dapat digunakan dalam membantu penanganan bencana alam seperti
banjir, gunung berapi, dan kekeringan parah untuk melihat dampak dan
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kerusakan, Menyajikan arsitektur komputasi terdistribusi berbasis
Hadoop untuk identifikasi penggunaan lahan skala besar dari citra
satelit. Untuk menentukan penggunaan lahan, kategori taksonomi
semantik seperti vegetasi, bangunan, trotoar, dan lainnya (Sinha, 2016),

Edge detection

2019).

Pattern detection

Pengenalan Pola (pattern detection) merupakan bidang  yang
berkembang pesat dan mendukung perkembangan di bidang visi
komputer, pemrosesan gambar, analisis teks dan dokumen, serta



jaringan saraf. Pattem detection merupakan teknik dibidang
pembelajaran mesin (machime fearming) yang difokuskan pada proses
klasifikasi objek ke dalam kelas — kelas tertentu untuk mengelompokkan
dota sesuni dengan kelasnya. Pattern recognition digunakan untuk
mengetahui atau mengindentifkasi objek dari schuah media yang pada
fioto. Foto wajah bisa diambil

genalan identitas

dentifikasi dan integrasi

-D. lokalisasi dan pemetaan simultan
visual (VSLAM), mosaik gambar, fusi gambar, pengambilan gambar,
pengenalan dan pelacakan target, serta sebagai deteksi perubahan, dan
kebutuhan lainnya (Ma. Jiang, Fan. Jiang. & Yan, 2021). Secara garis

besarnya feature matching yaitu proses melakukan pencocokan gambar



dari dua objek gambar atau lebih. Pencocokan citra secara wmum terdiri
dari dua bagian, yaitu sifat fiter vang dicocokkan dan stratem
pencocokan  vang memmijukkan apa  yang  digunakan  untuk
mencocokkan dan bagaimana mencocokkannya dan masing-masing

objek tersebut.

232, Deep Learning dan Machine Learaing

Penjelasan tentang apa ity deep leaming, deep leaming memiliki akar yang
sama dengan machine leaming (bagian dari machine learming). Machine leaming
sm m mengacu pada kategon .u]guritrmi vang secarn otomatis dapat
meﬁﬂnﬂlﬁm model prediksi dengon mendeteksi pola dulom dista. Makbine
learning telah berhasil diterapkan untuk melakukan tugas-tugas seperti klasifikasi,
Apa vang membual algoritma deep learning berbeda yaitu terletak pada carn mesin
miempelajar fitur dari kumpulan data. Pertama, pembelajaran dapat terjadi di mana
komputer secara otlomatis menemukan pola dan km‘{dﬁm dota yang tidak
sering digunakan sebagai ﬂnhq'm‘nm untok mendeteksi fitur dalam data,
mengurangi dimensinya atau mengelompokkan data pada kelompok data yung
serupa. Kedua, pembelajaran jugh dapﬁ dilakukan &Engm pelatihan yang diawasi.
Kumpulan data berfabel dengan objek target pertama kali diberikan ke komputer
sehingga mesin dapat mefatih model untuk mengaitkan label dengan contoh data
vang diberikan. Mesin kemudian dapat mengenali dan mengidentifikasi objek-

objek ini di kumpulan data lain dengan menggunakan prosedur pembelajaran



umum, algoritma deep leaming dapat secara otomatis mendeteksi dan mengekstrak
fitur dari data. Artinya, pengguna hanyn perlu memben tahu algoritma deep
learning apakah dalam satu gambar ada objek hewan'manusia dalam gambar serta
dengan memberikan contoh vang cukup dengan data, algoritma tersebut dupat
mengetahui sendini seperti apa bentuk objek tersebut {Christin, Hervet, & Lecomte,
2019).

Deep learning memungkinkan model melakukan komputasi dari beberapa
lapisan pemrosesan untuk melakukan pembelajaran dan merepresentasikan data
m bn!hugui tingkat abstruksi dengan mm;:m cara otak dalam memahami
informasi. Sehingea dapat menangkap struktur rumit dari data yang berskala besar.
Deep leaming merupakan kumpulan metode yang mencakup jaringan saraf. model
probailistik hierarkis, dan berbagai algoritma pembelajaran fitur yang tidak
diawasi dan diswasi Sast ini metode deep learing dopat digunakan dalam
kumﬁhl;s dan berbapai sumber (misalnya Hﬂﬁ, audio hingga sensor)
(Vodosess Smiestts et S, Protoppadsits SRR

Pembelajaran mesin (machine leaming) merupakan studi ilmiah tentang
algoritma dan model statistik yang digunakan sistem komputer untuk melakukan
tugas terlentu tanpa d.ipmgnm secara IIEEEII[.;IIIEEIEII -{M'afl-'iesh. 2019y, Pembelajaran
mesin merupakan cabang ilmu Komputer vang secara luas bertujuan untuk
memungkinkan komputer "belajar” tanpa diprogram secara langsung. Ini berasal
dari gerakan kecerdasan bustan pada tahun 1950-an dan menekankan tujuan dalam

pembuatan aplikasi praktis terutama pada bidang prediksi. klasifikasi dan



optimalisasi. Dalam pembelajaran mesin komputer akan "belajar” dengan
meningkatkan kinerja mereka pada tugas melalui "pengalaman”. Dalam praktiknya,
"pengalaman” biasanya berarti menyesuaikan dengan data. Karenanya, tidak ada
batasan yang jelss amtara pembelsjoran mesin dan pendekatan statistik (Bi,
Goodman, Kaminsky, & Lessler, 2019),

Secars umum pengolahan citra digital dapat diartikan sebagai pemrosesan
gambar dua dimensi dengan menggunakan komputer. Citra digital merupakan
sebuah array (lartk) yang berisikan nilai-nilai real maupun komplek yang dapat
direpresentasikan dengan deretan bit tertentu (Munantri, Sofyan, & F, 2019).
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2.3.4. Dataset

Dataset merupakan sebush komponen penting dalam bidang kecerdasan
buatan, khususnya untuk digunakan pada tahap pelatihan maupun pengupian
{lglesias. Zseby. Ferreira, & Zimek, 2019). Dataset dapst disebutkan sebagai
dokumen atau kumpulan data yang memiliki satu bahkan lebih catatan (record).
Tiap dan kelompok. secord ini disebut dengan dataset yang memiliki peranan
menyimpan informasi. Contohnys seperti program, ssuransi, catatan medis, data
institusi dan lain sehagainya. Dataset diperlukan sebagai penyimpanan informasi
mm—luﬂn aplikasi maupun sistem npem.ﬂ-mh mkn. pemrograman
matpun varisbe! dan parameter sistem. Dataset dapat disebut jiiga sebagai
himpunan maupun kumpulan data yang biasanya dispjikan dalam bentuk tabel.
Secara teknis merupakan sekumpulan item yang dapat diakses secora individual
untuk pengelolaan tertenty dalam satu kesatuan serta dapat diatur dalam beberapa
jenis strukfur data. Contohnya dataset pada perusahasn dapal berupa nama
karyawan, informasi kontak, gaji, alamat, bahkan sampai pada produk serta angka
penjunlan dan lain sebagninya. Kesimpulannyn ialsh, dataset adalab sekumpulan
data mhmmmm dari bem informasi pengamatan, studi,
pengukuran hingga analisa untuk kegintan data mining dan membantu para data

scientist menganalisa dan mengolah data meﬁ'j'm:'li' suatu informasi {Raharja, 2022).

2.3.5. Convolutional Neural MNetwork
CNN merupakan kombinasi dan jarngsn syaraf timuan dan metode deep

learning seria digunakan pada klasifikasi gambar. Metode CNN terinspirasi dani
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cara manusia dan mamalia dalam melihat visual. CNN terdiri dan satu atau lebih
lapisan konvoluonal, seringnya dengan suatu lapisan sub sampling vang ditkuti oleh
satu atan lebih lapisan yang terhubung penuh sebagal standar jaringan syaraf
(Fonda, 20200, Metode CWN mampu melakukan proses pembelajoran mandiri
untuk pengenalan objek. ekstraksi objek danklasifikasi serta dapat diterapkan pada
citra resolusi tinggi yang memiliki model distribusi non parometrik. CNN
merupakan operasi konvolusi yang menggabungkan bebernpa Inpisan pemrosesan,
menggunakan beberupa elemen yang beroperasi secara paralel dan terinspirasi oleh
sistem sanaf biologis. Pada CNN setiap neuron dipresentasikan dalam bentuk 2
dimensi, sehingga metode ini cocok untuk pemrosesan dengan input berupa
citra/gambar (Arrofigoh & Harintaka, 2018),

Classification

CREfiEaton + Locallzation

 Object “Bermasker” | Object “Bermasker"

4 oObject “Tidak Bermasker” &
7 Object "

"HeErmdaker

'y
single Object

Gambar 2.2, Contoh deteksi ohjek pada metode CNN
Sampai saut ini CNN sering digunakan don diterapkan salah satunya pada
klasifikasi dan deteksi gambar. fmage clovsification meropakan  tekmk

mengkategorikon sustu gambar kedalam suatu kategon tertentu sedangkon image



localisation merupakan bagian dari pengembangan dari teknik tersebut. Ketika
output yang dapat dihasilkan terdapat letak dari objek kelas pada gambar tersebut
yang bisa disebut dengan hounding box. Object detection merupakan klasifikasi dan
lokalisasi pada beberapa objek pada suatu gambar (Dharmadi, CNN: Beyond Image
Classification, 2018).

newron, yang pada akhimya mengarah ke lopissn terakhir yang terhubung
sepenuhnya, menghasilkan pemetaan data masukan ke vektor fitur 1D, CNN saat
ini sangat familiar dalam pembuatan aplikasi visi komputer. seperti pengenalan
wajah, deteksi objek, penglihatan bertenaga dalam robotika, dan mobil self-driving,



convolutional dan pooling, Neuron dalam lapisan yang terhubung sepenuhnya
memiliki koneksi penub ke semua aktivasi di lapisan sebelumnya. Aktivasi dari

proses ini dapat dihitung dengan perkalian matriks diikuti dengan offset bias.
Lapisan yang terhubung sepenuhnya akhimya mengubah peta fitur 2D menjadi



vektor fitur 1D. Vektor yang diturunkan dapat dimasukkan ke dalam sejumlah
kategori tertentu untuk klasifikasi atou dapat dianggap sebagai vektor fitur untuk
diproses lebih lanjut (Voulodimos, Doutamis. Doulamis, & Protopapadakis, 2018),
Sebagai gambaran, tahapan langkah cara kerja dari metode CNN bisa digambarkan
sebagai berikut

(GPU) (Scarpino, 2018), Te pat digunakan untuk
T,

kembangkan oleh Google Brain Team yang merupakan organisasi peneliti dibawah
google yang meneliti tentang machine leaming dan deep neural network. Pertama
kali mencapai versi pertamanya Versi 1.0 ke publik pada Februari 2017, dan
perkembangannya terus meningkat. Tensorflow sangat populer karena dapat
menggunakan sekeluruhan sistem pada komputer, Tepatnya Tensorflow dapat
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‘mobile seperti smartphone, dan pmught pendukung loT (Internet of Tisin_gs]
seperti Raspbery Pi dan Arduino (Khaeriyah, 2019),




BAB 111

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

menggunakan objek gambar berupa wajah orang-orang yang menggunakan masker
dan tidak menggunakan masker. Selanjutnya, gambar-gambar tersebut dipisah
menjadi 2 folder vaitu folder pertama berisikan gambar orang-orang yang
menggunakan masker dan folder kedua berisikan gambar orang-orang yang tidak
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L

menggunakan masker yang selan i dataset. Datase

'utu}mdgpﬁidignmkﬂnmhg;l |
: | |

- model pembelajaran mesin.

pembangunan

berisi diagram it ¢ akan
e TR ot penelifian ya
ini

Bagian

dilakukan, sebagai berikut.
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pertama’tahap
Pada adalah tahap
+ ) ; |
tahap ini Inpuipm;uia]lm +
plhng. dalam memulai penelitian dengan cora melihat
. ' dlpirdmh:ldﬂmyhmﬂmht.
yang

permasalahan

b.  Studi Literatur



Studi literatur adalsh proses mencari informasi terkait hal vang
berhubungan dengan permasalahan yang diambil. Studi literatur
buku, artikel dari media intemnet yang dapat dinilai relevan dengan
topik permasalahan yang diambil. Pada tahap ini, proses benikut
-: ! X - - % -".| --“- I ! .
'-.:- itk - :__'_“'.'.i-: :.II Thma

Dari studi literatur yang telah dilakukan

TR st o st . pengumpulan  dataset
yaitu dataset public yang didapatkan dari media internet.
e, Pengolahan Dataset



Tahap pengolahan dataset perlu dilakukan dikarenakan dataset yang
didapatkan dan media internet dan dataset pribadi pastinya terdin
dari beberapa file yang bervariasi. Maka, data perlu dilakukan
pengolahan dengan cara melakukon croping objek gambar pada

validation acewracy yang didapatkan serta menampilkan kurva
tingkat error dani training foss dan validation loss. Kemudian,
evaluasi selanjumya digunakan untuk menampilkan prediksi label
menggunakan confusion matriv untuk mendapatkan nilai prediksi
hasil dari accuracy, precision, dan recall.
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h Ko
Hasil dari penelitian dilakukan
s
¥ ’I“II T }qn
, mgiﬂa#mﬁt-km:m
£y '. | |




s :_i.l

telah didapatkan dilakukannya cropimg pada setisp gambar
dengan skala rasio 1:1. Tujuan dari croping gambar ini yaitu agar lebih mudah saat
diolah pada tahap pembuatan dan pelatihan model CNN, Proses croping gambar
wajah bermasker dan tidak bermasker dapat dilihat pada gambar 4.1.

42
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Gambar 4.1. Croping gombar
Proses croping gambar dilakokon pada dateser sebagal daty training vaitu

2750 data gambar diambil dari kaggle vang dibagi menjadi 1380 gambar wajah
bermaskerdan | 370 gambar wajah tidak bermasker. D kedua jenis gambar wajah
bermigker dan tidak bermasker fersebut dibagi menjadi 2 folder sebagni proses

pelabelan,
Wy Drive. 5 .. tace-mask-detes tion dataset -
Fokars

BB thomack B orouimak

Gambar 4.2. Pelabelan dataset sehagai data training
Dataser vang telah dilakukin proses craping gambar kemudian disimpan

pada google drive untuk dilanjutken proses pengolahan citra menggunakan google
colatoratory. Berkut sampel gambar dateses yang digunakan sebagai sraining

maodef dari masing-masing kelas.
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Gamibar 4.3._w dista franing with_miak dan withou_moask

4.1.2. Preprocessing Data

Setelah dataser yang akan digunakan sebagal fraiming .tqndg.[ telah
dikumpulkan don dilakukannya proses cropping. Tahap buiit]anfn yaitu
melakukan preprocessimg dota yaitu tahap swal untuk melakukan  proses
pengolahan data yang bertujuan untuk menghindarkan-don data yang menggangu
(maise) alau datn vang tidak Konsisten. Bisa juga untuk mempermudih pengolahan
data untuk mempermudal proses klasifikasi dalam pembuatan model (Alghifan &
Juardi; 2021

Preprocessing data dimulal dengan diberikannya inisialisasi nilai pada
fearming rave, berapa banvak epoeh pelatthan dan bavedi size vang pada tahap
selanjuinya pemberian mlai tersebut akan digunakan sebagai proses pelatihan
model sesuni dengan skenario pengujian. Learming rote merupakan parameter
training yang ditetapkan untuk melakukan perhitungan nilai pada koreksi bobot
pada sast waktu proses troining. Dalom memilih nilai fearming rate jika nilas yang

digunakan terlale kecil maka proses sroining memerlukan waktu yvang lama.
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Sebaliknya jika nilai yang digunakan besar proses pembelajaran pada model lebih
cepat tetapi menjadi kurang optimal dan proses traiming tidak stabil. Batch size
merupakan jumlah contoh pelatthon vang digunakan kedalam satu iterasi sertn
merupakon salah sotu fvperporomerer penting dalam menyesuatkan  sistem
machine learnimg (Rochmawati, et al., 2021), Dalom menentukan nilai fearning

Al EEEREAL

n label dikonversikan

kedalam variabel kebentuk array.



& Inlgialisasl milal Imitial Learning =ats, berssa Bapjpac Epoch pelatihan, dan eateh size
INIT_LR = 1e-2

EPOCHS = 25

B = 33

& Wengembil gasbar deri getnset directory, kesudien inisielisesi dote dan class garbar
print{“Hergireus garmar.. . ")

Imageraths = 11s%(paths L1ist _images("datasst’ i)

dota = []

lakels = []

tmmmwﬂmnpﬂlwm

4.1.3. Skenarlo Percobaan
Agar mendapatkon hosil sesuai dengan yang diharapkan memeriukan
beberapa skenario percobaan. Pada skemario percobaan vang akan dibuat
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diharapkan dapat digunakan untuk mengukor nilai accwracy, precision, din recall,
Selain itu penerapan skenario percobaan dapat digunakan untuk mengukur lama

proses wakiu pelatihan model. Skenario percobasn dapat dilihat pada tabel berikut.

Tabel 4.1. Skenario percobaan

Mo | Skenano Keterangan
| a1 Arsitektur VGG 16
2 52 Arsitektur ResNetS0V2
3 53 | Arsitektur Xeeption

4 54 | Amsitektur EfficientNetVI8

Ada empat skenario yang ditunjukkan pada tabel 4;1'1hn1_:litempkan pada
masing-masing empat skenario yang telah ditulis sehelumnyn. Setiap. skenario
percobaan pada tabel diatas akan ujikan dalam pembelajaran model sebanyak dua
Kali pelatiban. Pelatihan model pertama menggunakan epoch 25 dun batch size 30
dan pelatihan kedua menggunakan epoch 33 dan barch size 40. Penentuan nilai
epoeli dan barch size merupakan pengembangan dari penehitian (Septhyan.
Mugdalena, & Pratiwi, 2022) yang telah melakukan penelitian dengan skenario
pengujian menentukan dan mmm.ngkan ukuran citea, nilai apoch, dan barch
size untuk mengetabni hasil serta pengaruh dari penentuan masing-masing skenario
pengujian dengan nilal tersebut.

4.1.4. Pengelompokan Data
Tahap selanjutnya pengelompokan data yaitu dira festing dipartisi atau
dibagi menjadi dua bagian, Train set dan fest set dengan rasio perbandingan 80% :

20%. Pengambilan perbandingan tersebut diambil berdasarkan dari penelitian
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(Wikarta, Suryo, & Effendi, 2020) yang telah melakukan penelitian pengaruh
pembagian ukuran resting data poda nilai tingkat akurasi. Train ser yaitu data yang
dapat digunakan sebagai data latih untuk melatih model yang akan dibuat, Tes ser
yaitu data yang dapat digunakan sebagai evaluasi dan pengujian pada model yang
sudah dilatih pada truin ser (Utomo, . Penerapan pengelompokan data

ar 4.5. Sawrce code untuk perintah
perintah fest size yaitu diguns

meningkatkan jumlah data saat pelatihan model. Ketika gambar dimodifikasi
manusia masih dapat melihat gambar tersebut adalah gambar yang sama namun
komputer akan mendeteksi bahwa gambar tersebut berbeda (Mahmud, Adiwijaya,
& Faraby, 2019}, Hal umum ketika menggunakan sugmentasi data vaitu dengan
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melakukan modifikasi perputaran gambar dengan nilai zoom terlentu dengan

menggunakan fibrary ImageDataGeneratorf) dan tensorflow.

® Membgmituk tralalng image gemorafor wiul (3te sogmantatlon
fug = InagelstaGEnerator]

rotetion_renge=an,

Toomorange=0. 15,

widith_shift_range-#.2,

height shift range=a.1,

shesr renge=a. 15,

rorizeotal flip=True,

TLEE mageatrear 2520

Gambar 4.6, Seuree code untuk perintah supmentssi doto
Berikut merspakan perintab uniuk sugmentnsi data Setelah mendefinisikan

nilai din permtah dari generstornya maka contoh dard gambar setelah dilakukan

augmenins: data seperti berkut,

Gambar 4.7, Contoh hasil dar sugmentas: data

4.2, Anallsis Data
4.1.1. Convolutional Newral Network
Ketika seluruh kebutuhan deteser lelah selesai disiapksn maka citra telah

siap diproses untuk membuat model pembelajaran menggunakan metode CNN,



Proses dari klasifikasi model pembelsjaran menggunakan arsitektur VGGI16,
ResNet50V2, Xception, dan EfficientNetV2S agar mendapatkan hasil Klasifikasi
dengan nilai akurasi terbaik. Berikut merupakan source code untuk mengunduh
setiap arsitektur,

# Ahrafteitur Jaringan VGEIENET .
J Loagerat®, Include_topsTalse,

$tektur jaringan Efdicianthetu
s EfficienthecylSislghrgs" Inagaset”, 1

melakubka ksi fitur dan mengecilkan

memiliki jumlah 2 filly’ commectod faper. Pada pe ooilan arsitektur VGGG
belum memiliki parameter owgpur. Maka diperlukan fine tming agar dapat
memberikan parameter output sesusl dengan jumlsh kelaswya. Fully connected
fayer berfungsi sebagai penentusn kelas dari citra berdasarkan dengan tingkat
probabilitas pada setiap kelas mana yang paling mendekati.
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(Saputro, Mu'min, Lutfi, & Putri, 2022).

Residual Network (ResNet) merupakan jaringan saraf yang telah banyak



tahun 2016 merupakan versi modifikasi pengembangan dari ResNet50 vang
dikembangkan pada tahun 2015. Arsitektur ResNet30V?2 diklaim memiliki kinerja
Tebih baik dari pada ResNetS0 dan ResNet101 (Rahimzadeh & Attar, 2020),

wsnat-50 vl Sosed Architechore 11

ATaEE P LIS TR ETT | WTAGE D4 ATedE ¥

P

1]

lebth mendalam dan lebih kompleks.
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oleh google. Sedanghan 2 pengembangan V2 merupakan
arsitektur yang dikembangkan dari pendahulunya dirilis pada tahun 2021
(Christian, 2021).




iy \ ”m am%w l' .!1“ I i
<ed MB Conv dan MBeony. Parameter

| erikut di l-!: ._ 2 '-'-:_:_:"'-ni.:m: kan
(VIS diklaim dapat

terdshulu (Said, et al., 2022). Terlebih FfficientNetV2S dirancang untuk dapat
mengambil manfaat dari transfer leaming. Dengan menggunakan bobot yang telah
dilatih schelumnya pada dataset gambar yang besar, EfficientNetV2S dupat
menggeneralisasi dan mengekstraksi fitur dari gambar baru dengan efektif
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4.2.0. Fine Tuning

Proses ini yaitu melakukan pengambilan bobot dan arsitektur menggunakan
imagenet selain itu proses ini juga dipergunakan untuk melakukan penyesuaian
pada jumiah kelas pada layer konvolusi dengan sfata training yang skan dilatih pada
model (Yudianto, 2021). Penerapan fine juning pada penelitian ini yaitu dengan

Blogks _corvl {ConwilD) J,'hqq.. 14, 14, 513)
PR o (o 14, <12)

E_ o0l [YBNPoOLENgRRG. (Mone, 7, 7, 5120

ble paramst 2 o
ineble params: 14,734,678

i1 dari layer konvelusi dan layer



# Fostrish Begian fest San eodel yana skan diteopatian padas bess model
resdindel = BassHodel, outpot

e mmm_ﬂ.mih 7)) [ headecdl |
raagodel ]

hasode] - HIHHI,, iyt bona softman | (hemindel

'mmm etE st e
= HORInputabaspde] . Lput, Sutputsshesdvoce])

kelas yang akan diproses ke t
terdiri dari kelas bermasker dan tidak bermasker. Penerapan sawrce code untuk fine

tuning tidak hanya pada arsitektur VGG16 saja tetapi juga pada arsitektur lainnya
seperti ResNet30V2. Xception, dan EfficientNetV25 menggunakan source code
yang sama seperti proses fine tuning yang dicontohkan pada arsitektur VGG16.
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4.1.7. Proses Convaluiion

Proses comvefution atau konvolusi terdapat pada layer konvolusi yang
berfungsi dalam melakukan ekstraksi fitur penting terdapat pada citra. Data berupa
gambar yang diolah oleh sistem atau mesin yaitu dengan cara mengubah data
gambar tersehut menjadi. sekumpulon matriks hingga dapat diolah oleh mesin.
Proses ini dilakukan menggunakan operasi perhitungan berupa matriks perkalian
yang diitung dari matriks citra dan matriks kernel. Ukuran matriks citra ashi vang
digunakan pady penelitian ini voitu memiliki ukuran 224 x 324 piksel Agar dapat
mempermudah dalam penyampaian informasi dan proses dart kenvolusi ini lebih
mudah unfuk dipahami. maka penulis akan menggunakan sebuah citra dengan
sampel matriks yang memiliki ukuran 6 x 6 piksel.

| s inpus Kemel Cimra Hasi |

BN G 33 ANz
slalalsls]|7 : |
zla|6|6]l6]8 2|12 iEE R ED
5|s]o]rls]n ¥ 1{of1 = [=rlg1 s [w
2] zlalr 2]l1]2 |77 59 |eal 72
slela|2]la]? \EHEREAE
zli|e|6|Els ]

(iambar 4_16, Proses Konvolusi
Pada gambar dmtﬂmmﬂnkhumﬁﬂtﬂuﬁm;: perhitungan proses
konvolusi menggunakan sampel matriks citra 6 x 6 piksel dan kemel 3 x 3 dengan
stride 1. Stride 1 dapat diartikan sebagai perakan pergeseran | matriks ke arah kanan
dan seterusnya hingga sampai ujung paling kanan kemudian akan bergeser satu
matriks ke arah bawah mulai dari ujung paling kiri dan bergeser | matriks terus

menerus sampai ke ujung kanan kembali. Proses dan operasi konvolusi tersebut



nilai yang terdapat

pada kolom matriks tersebut direpresentasikan sebapal fitur eitra yang dibaca oleh
mesin. Pada operasi proses konvolusi nilai tersebut dapat berkisar mulai dar (0 -

akan berulang hingga matriks citra selesai dihitung, Angka /

255.
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3 x 3. Dalam prakteknya sesuai dengan
Benkut ‘merupakan sampel dan

proses  training.

ﬁunh‘ri‘l‘f.'w dari Proses Konvolusi

Pada pambor drates operasi dan proses konvolusi menunjulkkan pergerakan

snva saat dilakukan

setiap | stride yang berarii pergeseran | matriks. Setiap blok matriks 3 x 3 tersebut

penelitian yang dilakukan nilai bobot dari kemel akan selalu berubsh dalam
perhitungan proses konvolusi pada pergerakan matriks pertama sampai ke tiga.

akan dikalikan denpgan matriks kemel

prose



PLl= (672} # {3°1) # (872) # [3"1) # (470} » [B=1) = (5"2) + [4"1) » (372}
- BB

P2 = (3°2)» [4%1) » (B%2) » [4°1) » (B0} » [6=1) & (3%2} » [(9*1) = (T*2)
- b3

P3= (872}« [671) # (B72) « {5°1) # (6=0) » [6=1) # (52} + [7*1) » (672}
=15

Gombar 4.18. Contoh operasi perhitungan proses konvolusi
Gambar diatas merupakan contoh darioperasi perhitungan perkalian antara
matriks citra 6 x 6 dan matriks _ i operasi proses konvolusi
tersebut maka men! : :

= i L ,HE .:. _ T ; ."'-':_u i
£, Face HSAR ﬂﬁhﬁ“ dari -:. dilakukan proses

e 22




Pada gambar diatas menunjukkan proses dari pooling laver dengan citra
hasil proses dari operasi perhitungan konvolusi. Proses pooling laver diatas yaitu
mengkonversi dari matriks 4 x 4 dengan jumlah stride yaitu 2 menjadi matriks 2 x
2. Pada tahop ini stride 2 yaitu diartikan sebagai pergeseran matriks sebanyak 2

baris. Blok pertama diberikan tanda warna kuning. blok kedua jingga. blok ketiga

Gambar 4.20. Proses Flaten
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Setelah melewati tahap proses flatten, kemudian selanjutnya proses dropout
yaitu merupakan teknik untuk melakukan pemilihan secara acak pada beberapa
neuron yang dipakai dan tidak dipakai dalam proses truiming. Tujuan dalam
penggunasn teknik ind yaitu untuk mempercepat waktu pemrosesan pembelajaran
menggunikan metode CNN (Ramba, 2020)

probabilitas yang paling i R

4.3, Hasll Training Mode! dan Validation Data
Deataser, skenario percobaan, dan arsitektur telah siap digunakan tahap
lanjutannya yaitu pelatihan model yang dilakukan menggunakan google

colabaratory. Pelatihan model ini diharapkan agar mendapatkan hasil vang sesuai



dengan skenario percobaan yang telah direncanakan pada tahap preprocessing.
Setiap skenario percobaan model akan dilatih sebanyak 2 kali pelatihan setiap
skenario, Mode! yang telah dilatih kemudian dievaluasikan menggunakan grafik

dimana rraining dan validation accwracy dan epoch pertama hingga 25
mendapatkan nilai rraining accuracy 0,668 mengalami peningkatan mencapai
nilai 0,9908. Sedangkan untuk validation accuracy mulai dari 0,145 mengalami
peningkatan mencapai nilai 0,9945. Pada gambar 4.22 bagian grafik tingkat error
menampilkan grafik nilai Joss dari epach pertama hingga 25 mendapatkan nilai



training fess 1,3496 mengalami penurunan mencapai nilai 0,0290. Sedangkan
untuk validation fess mulal dan 03026 mengelami penurunan mencapai nilai
(,0253. Waktu proses pelatihan mode] yang diperlukan 15 menit | detik atau total
901 detik. Model vang sudoh terbentuk kemudian diwji dsn dievaluasikan
menggunakan confusion matrix. Confusis. matrix berfungsi untuk mengukur
kinerja dan suatu model yang sudah terbentuk don klasifikasi yang dilakukan oleh

sistem | Karsito & Susanti, 2009),

Confuskn Matnx

Labe! berar

1o

Label Prediks

Gambar 4.23, Evaluasi confusion matrix pelatihan model |
Evaluasi yang dilakukon dengan menggunakan 550 data upi dibagi dalam
kelas with_mask 276 data dan witheo_mask 274 dota; Bimana diketahui 275 dota
dalam kelas wirh_mask diprediksi dengan benar, | data diprediksi salah. Selain itu
diketahui 272 data dalam kelas withowt_maxk diprediksi dengan benar, 2 data
diprediksi safah. Dengan melalui proses prediksi berikut maka dapat dihitung
jumlah nilai dan eccuracy, precision, dan recail.

275+ 2172
Accuracy = —————— = 09945  (95,45%)



Precision (with_mask) = ———————— = 0,9964  (39,64%)

Gambar 4. 24, Grafik tingkat akurasi dan grafik tingkat error pelatihan model 2
dimana training dan validation accuracy dan epoch pertama hingga 35



mendapatkan nilai training accwracy (L6623 mengalami peningkatan mencapai
milzi 0.9932. Sedangkan untuk validation acenracy mulal dar 0.9091 mengalami
peningkatan mencapai nilai .9927. Pada gambar 4.24 bagian grafik tingkat error
menampilkan grafik nilai foss dan epoch pertama hingga 35 mendapatkan nilai
training foss | 4208 mengalami penurunan, mencapal nilw 00238, Sedangkan
untuk validation fozs mulai dan 4404 mengalami penurunan mencapai nilag
0,0233. Waktu proses pelatihan model yang diperiukan 19 menit 46 detik atau total
1186 detik:

Comfumion Matria

Ll DN

Labst Prsci

Cambar 4.25. Evaluas eomfiusion mtrix pelatthan model 2
Evaluss: yang dilakukan dengon menggunakan 550 data uji dibagi dalam

kelas wich_maxk 275 dath dan withewt_meask 271 data, Dimana diketahui 275 daia
dalam kelas with_mask diprediksi dengan benar, | data diprediksi salah. Selain itu
diketohui 27] data dalam kelas withowt masé diprediksi dengan benar, 3 data
diprediksi salah, Dengan melalwi proses prediksi berikut maka dapat dihitung
jJumlah nilai dan accwracy, precivion, dan recall.

Accuracy = 275+ 271 = 09927 (99.27%)



‘550
— 275 .
Precision [ﬂfh‘l_mn.l*j = el = 09964 [99.64%}
271
Precision (without mask) = ———— ——— = 03891 (38.91%)

pelatihan kedua menggunakan max epoch 33 dan batch size 40. Hasil dari proses
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Comfesion Hatris

Laoes benar

.
Gambar 4.27. Evalustsi confusion marrix pelatihan model |

Evalunsi yang dilakukan dengan menggunakan 550 data uji dibagi dalam

kelas with_mask 272 dota dan withowt mask 272 data. Dimona diketabu 272 data

dalam kelas with mask diprediksi dengan benar, 4 data diprediksisalah. Selain itu

diketohui 272 data dalom kelas withowt_mask diprediksi dengan benar, 2 data

diprediksi salah. Dengan melalui proses prediksi berikut maks dapat dibitung

Jjumilah nifai dafi accwracy, precision, dan recall.

2714272

Accuracy=—————— = 00,9891 (98.91%)
550
Precision (with K] 213 09855 {9855%)
recision (with_maoskls —————— = .
- 1T2+4
o 172
Precision {without_mask)]= —————— = 09927 ({99.27%)
272+ 2
. 0,9855 + 0,9327
Precision = f = 00,9891 (98,91%)
; 275
Recall (with maoskl= ————————— = 0,9528 (9528%)

275+2



2

Recall {without_mask) = A = 0,3855 (9B55%)
Recall = —""”’;m: 0,9892 (98,92%)

cat error pelatihan model 2
SRR patams hingm 35
mendapatkan nilai training accuracy 08681 mengalami peningkatan mencapai
nilai 0,9991. Sedangkan untuk validation accuracy mulai dari 0,9873 mengalami
perubahan nilai yang tidak terlalu signifikan pada setiap proses pembelajarannya
hingga pada akhir pelatihan mendapatkan hasil nilai 0.9873. Pada gambar 4.28
bagian grafik tingkal error menampilkan grafik nilai fass dan epoch pertama hingga

dimana training dan validution accuraey €
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35 mendapatkan nilai treining fess 03645 mengalami penurunan mencapai nilai
0.0045. Sedangkan untuk volidation laxs mulai dan 0.0707 mengalami penurunan
mencapal nilai 0,0144. Wakiu proses pelatihan model vang diperlukan 17 menit 17

detik stau 1037 detik.

Comhusion Malrie

Ll et

PP T

Gambar 4.29. Evaluasi canfision mairix pﬂiﬂ[ihﬂn model 2

Evalunst vang dilakuksn dengan menggunakan 550 dat uji dibags dalam
kalas with mask 271 data dan withow_mast 272 dutal Dimana diketaha 271 data
dalam kelas with_mask diprediksi dengan benar, 5 dotn diprediksi salah. Selain it
diketahui 272 data dalam kelas without_maxk diprediksi dengan benar, 2 data
diprediksi salah. Dengan melahn proses prediksi berikut maka dopat dihitung

jumfah nilai dan econracy, precision, dan recall.

271 +272
Accuracy = = 0,9873 ([98,73%)
550
o . 271
Precision (with_mosk] = = 098139 (98,19%)
271 +5
Precizion {withowt _mask) = 272 = 09927 (99,27%)
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09873 (98,73%), nilai precision 0.9873 (!
IBT3 (98.73%).
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‘Sedangkan untuk validation aceuracy il
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Comfesion Hatris

Laoes benar

.
Gambar 4.3 1. Evalunsi confusion matrix pelatihan model |

Evalunsi yang dilokukan dengan menggunakan 550 data uji dibagi dalam

kelas with_mask 272 dota dan withowt mask 274 data. Dimona diketabu 272 data

dalam kelas with wmask diprediksi dengan benar, 4 data diprediksi salah. Selain itu

diketohui 274 data dalam kelas withowt_mask diprediksi dengan benar, 0 data

diprediksi salah. Dengan melalui proses prediksi berikut maks dapat dibitung

Jjumilah nifai dafi accwracy, precision, dan recall.

272+ 274

=———————— ST [99.2TH
ACCUTECY 0 . | i
272 5
Precision {with_moskl= ————— = @ % (98.55%
{with_mask} T 9855 (98,55%)
o 274
Precision (without_maosk} = —————— = 10000 {100,00%)
274+0
0,9855 + 1,0000
Precision = f = 09928 [99,28%)
. 272
Recall {with_masklj= ——————— = 10000 (100,00%)

272+D



T4

- - 274 -
Recall (without_mask) = ik - D9856 (9856%)
Recall = Hm;""m = 09928 |99,28%)

mendapatkan nilai srainime aee

nilai 0.9964. Sedongkan untuk velfidition accuracy mulai dari 0,9855 mengalami
peningkatan hingga nilai 09909, Pada gambar 4.32 bagian grafik tingkat error
menampilkan grafik nilai Josy dari epoch pertama hingga 35 mendapatkan nilai
training loss 03853 mengalami penurunan mencapai nilai 0,0132. Sedangkan
untuk validation foss mulm dari 0,1353 mengalami penurunan mencapai nilai



0,0300. Waktu proses pelatihan model vang diperfukan 18 menit 7 detik atau 1097
detik.

Coanhasinn Bairix
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Gambar 4.33. Evaluasi canfiesion matric pelatihan model 2
Evaluasi vang dilakukan denpgan mengpunakan 550 datn uji dibagi dalam
kelas with_mask 271 data dan withewt mast 274 data. Dimana diketahur 271 data
dalam kelas with mask diprediksi dengan benar. 5 data diprediksi salah. Selain itu
diketahui 274 data dalam kelas withowt_mask diprediksi dengan benar, 0 data
diprediksi salah. Dengan melahs proses prediksi berikut maka dapat dihitung

jumlah nilai darn QCCHFUL Y, [rECision, dan recall,

171+ 274
Ac =———— = 8909 93,09%
CUracy %50 ,
271
Precision (with_maskl]= —————— X = 0,981% 598,19%
271+5
Precisi thourt K} 20 10000 100,00%
recision (without_mask} = 378+0 =: i
0,9815 + 1,0000
Precision = ——— = 0,9910 99.,10%

2
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, 71
Recall (with_mask] = 7140 = 10000 100,00%
Recall {withowt _mask) = it 09821 98.21%
¢ Lmask) = 278+5 -

Gambar 4.34. Grafik tingkat akurasi dan grafik tingkat error pelatihan madel |
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Pada gambar 4.34 menampilkan gambar bagian grafik tingkatl akurasi
dimana fraining dan wvalidation accwracy dan epoch pertama hingga 25
mendapatkan nilai training ecenracy 09018 mengalami peningkatan mencapai
nilai 0.9986. Sedongkan untuk validation acenracy mulal dari 0.9945 mengalami
perubahan nilai naik turun pada setiap proses pembelajarannya hingga pada akhir
pelatihan mendapatkan hasil nilai (,9982. Pada gambar 4,34 bepan grafik tingkat
error menampilkan grafik nilal Joss don epech pertnma hingea 25 mendapatkan
nilai graiming foss 03631 mengalam penurunan mencapal nilad 0,0100. Sedangkan
antuk weelidlorion Joss mulsd dari 0,1235 mengilami penurunan mencapai nilai
(0049, Wakia proses pelatihan model vang diperlukan 16 menit 15 détik atau 975
detik.

Confuniion Hatrix
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Gambar 4.35. Evaluasi confusion matrix pelatihan model |

Evaluasi yang dilakukan dengan menggunakan 550 data uji dibagi dalam
kelas with_mask 276 dota dan withow _mask 273 data. Dimana diketahui 276 data
dalam kelas with_mask diprediksi dengan benar, (f data diprediksi salah. Selain itu

diketahui 273 data dalam kelas withowt _maské diprediksi dengan benar, 1 data



8

diprediksi salah. Dengan melalui proses prediksi berikut maka dapat dihitung
jumlah nilai dani accwracy, precision, dan recalf.

276+ 273

recall 09982 (99,82%). Pud irio 2 pelati del kedua menggunakan max
wi&idmbamiﬂmdﬂ"l-lmﬁptm clatihan model kedua dupat
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Gambar 437, Evaluns: confusion marrix pelﬁhhln miode] 2
Evalunsi yang dilakukan dengan menggunakan 550 data uji dibagi dalam

kelas with_mask 273 dota dan withowt mask 274 data. Dimona diketabu 273 data
dalam kelss with mask diprediksi dengan benar. 3 data diprediksisalah. Selain itn
diketohui 274 data dalam kelas withowt_mask diprediksi dengan benar, 0 data
diprediksi salah. Dengan melalui proses prediksi berikut maks dapat dibitung

Jjumilah nifai dafi accwracy, precision, dan recall.

273+ 274

= —— = [EFME ' [39.45%]
ACCUTECY 0 5 | i
Precision {with ) /3 09891 (98,91%)
recision (with_mos}= ———————— = i
- 273+3
o 274
Precision (without_maosk} = —————— = 10000 {100,00%)
274+0
0,9891 + 1,0000
Precision = f = 09946 (99.46%)
. 273
Recall {with_mask}= ———_————— = L0000 {100,00%)

273+D



81

: , 274 - .
Recall (without_mask] = 77a+3 = 0,9892 (98,92%)
el ———— - 09946 (99,46%)




Tabel 4.2, Tabel Evaluas: Hasil Skenario Percobaan

h 25 & Batch Size 30

Training Validation Testing Time
Acc Loss Acc Loss Acc Prec Rec (5)
5l 0,991 10,0290 | 0,9945 | 0.0253 | 0,9945 | 0,9945 [ 0.9946 | 901
82 0,998 | 000534 [ 0,989] | 0.0147 | 0,989] | 09891 | 09891 | 929
53 09959 | 00130 | 0,9927 [ 0,0276 | 0.9927 | 0.992% | 0.9928 | 867
54 09986 | 0.0100 | 09982 | 00049 |0 0082 | 09982 | 09982 | 975
Training Validation Testing Time
Ace Loss Ace | Loss Acd Proc Rec ()
sl 09932 | 00238 | 09927 | 04404 | 09927 | 09927 |W0.9928 | | 186
52 09991 ['0.0045 [ 0.9873 | 0.0144 | 09873 | D.9873 09873 | 1037
51 0.9964 | 00132 [ 09909 | 0.0300 | 09909 | 09908 | 0.9910 | 097
54 0,9945 | 0,004 | 0,9945 | 00222 [ 99457 D096 | 0,.0946 | 1105

Skenano

Skenario

Pada tabel 4.2 menunjukkan evaluasi hasil dari semua skenario percobaan
yang telah dijplankan. Dun hesil skenano yang teleh dilakukan didapatkon nilai
aceuracy tertinggi dani keempat skenario yaity terdapat pada skenanio keempat
yuutu arsitektur EfficientNetV2S mengounakan epock 25 & Barch gize 30 yang
memiliki hasil output akurasi yaitn 0,.9982. Namun pada epoch 35 & baich size 40
akurasi menurun pada nila 0,9943. Kemudian jika dilihat pada nilan velidation foss
skenario keempat EfficientNetVIS mengounokan epech 25 & batch size 30 masih
mendapatkan nilai terbaik karena menghasilkan output nilai terendah daripada
arsitektur lainnya yaitu dengan nilai 0,0049. Namun pada epech 35 & batch size 40
mendzpatkan nilai validation Joss pada skenario keempat mendapatkan nilai
0.0222. Nilai tersebut masih distas skenano percobaan kedua vaitu arsitektur
ResNet50V2 dengan milai validation faxs mencapai 0,0144. Sedangkan dari sem

waktu komputasi pada percobaan epoch 25 & batch size 30 didapatkan arsitektur



paling ringan pada percobaan ketiga menggunakan arsitektur Xeeption dengan
waktu komputasi mencapai 14 menit 27 detik atau 867 detik. Selain itu pada
percobaan epach 35 & batch size 40 didapatkan arsitektur paling ringan yaitu pada
skenario percobaan kedus menggunakan arsitektur ResNet30V2 dengan waktu
komputasi mencapai 7 menit 17 detik atau 1037 detik. Untuk melihat

 penelitian ini d:lnlmhmperbmdm
| model traiming dan festing dotn. Berikut terdapat dua grafik das

r -.-|.|.|.

aining vs Validation Loss (Epoch 2508 a5

B Training Loss W %alidstwon Lo

Gambar 4.38, Grafik iraining & validation less epech 25 & B5 30



Training vs Valldation Loss (Epoch 35 & B5 40)

Sedangkan ~grafik hasil perbandingan
proses dari training dan RE——— si;emdupudamhﬁ&bakh
size 40 terlihat sama memiliki rata-rata nilal yang tidak jauh berbeda. Namun pada
skenario pertama terlihat lebih baik dari pada skenario kedua, ketiga, dan keempat
karena memiliki nilai validation foss lebih rendah dari pada training fass.




B3

4.4.2. Perbandingan Hasll Training dan Validation Accuracy
Dalam penelition ini dilakukan perbandingan pada nilai accuracy. Nilai
aceuracy dapat menggambarkan performa bagus atau tidaknya sustu model
klasifikasi yang kedepanya ketika digunakan untuk memprediksi data/objek baru,
Berikut terdapat dua grafik dari masing-masing per

Accuracy Walue

Baang
52

M Troining Accuracy B Validation Accurncy

Gambar 4.41. Grafik training & validation accuracy epoch 35 & BS 40
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Pada gambar 4.40 memperlihatkan grafik hasil perbandingan proses dari
training dan validation pada setiap skenario dengan epoch 25 & harch size 30
terlihat perbedaan skenario pertama memiliki nilai validation securacy lebih baik
dari pada fraiming accuracy. Hal tersebut berbanding terbalik pada skenario kedua
dan ketiga yang memiliki nilai training acemacy lebih tinggi dari pada validation

epoch & batch size yang tels o,
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Hasil Testing {Epoch 25 & BS 30)

1,0000

03583

X 09343
= oEma - . neEIF
; b,ERSL

8,7900
w
.§ 0.9890

5] T3 54

5

nilai wecuracy, precision, dan recall tertinggi dari pada skenario lainnya dan
skenario kedus mendapatkan nilai accwracy, precision, dan recall terendoh. Hal
tersebut mengindikasikan hasil resting yang sama pada gambar 4.43 dari semua
skenario percobaan. Skenario keempat masih mendapatkan nilai accuracy.
precision, dan recall tertinggi dari pada skenario lainnya walaupun mengalami



penurunan pada pelatihan model kedua dengan epoch 35 & barch size 40. Maka
dari keempat skenario percobaan yang dilakukan dan model diuji sebanyak dua
kali. Dari kedua gambar grafik 4.42 dan 4.43 tersebut skenario keempat yang

mendapatkan nilal accuraey, precision. dan recall tertinggi.

BEpoch 23 & ES30  MEpoch 33 & BS540

Gambar 4.44. Perbandingan waktu komputasi
Pada gambar 4.44 memperlihatkan perbandingan waktu komputasi dari
keempat skenario percobaan dengan epoch 23 & bateh size 30, Dari grafik tersebut
terlihat bahwa skenario ketiga yaitu arsitektur Xception memiliki waktu komputasi



20

terkecil, ditkuti dengan skenmario pertuma arsitektor VGG16, skenario kedua
arsitektur ResMNet50V2, dan skenario keempat arsitektur EfficientNetV2S,
Sedangkan skenario percobaan dengan epoch 35 & Batch size 40 skenario kedua

menjadi yang terkecil diikuti oleh skenano ketiga, keempat dan skenano pertama.

44.5. Perbandingan dan Evaluasi Hasll Pada Penelitian Sebelumnya

Pada beberapa pamhlhum terhadap hasil percabann diatas relevan dengan
1ya, seperti penelitian yang telah dilakukan
oleh (Agarwal, ltondia, & Mishra, 2023) dengan melskukan perbandingan 6
arsitektur CNN yang tendiri dari VGGI6, VGGI9, ResNetS0, ResNetlol,
ResNetl52, Xeeption. Hasil yang diperoleh dari dataset 4657 eitra yang digunakan
untuk pelatihan model didspatkan hasil akurasi dengan arsitektur Mh’m
mmnﬂﬁ §7.74%, VGGI6 dengan nilm 99,14%, VGGI9 dengan ni
98,927, ResNet50 dengan nilai 99,03%, ResNetl0| dengan pilai 99,57%, dan
akurasi- tertinggi didapatkan oleh arsitektur ResNetl52 dengan nilai 99.78%.
Sedepﬁ penelitian ini mengounakan datsset dengan jumiah 2750 data
dibagi 1380 gambar wajah bermasker dan 1370 gambar wajah tidak bermasker
dengan arsitektur yang sama ymtu VGGl mﬂqﬂtﬁhnkmusl sebesar 99 45%

penelitian yang telahii

dan arsitektur yang lebih baru ResNetS0V2 mendapatkan akurasi sebesar 98,91%
keduanya dilakukan skenario percoboan dengan jumish epoch 25 & batch vize 30,
Pada baman arsitektur ResMNet50V2 mendapatkan nilai lebih rendah dan pada
penelitian sebelumnya. Namun pada arsitektur EfficientNetV2S mendapatkan nilai

akurasi 9.82% lebih tinggl dari penelitian sebelumnya.



Selanjutnya pada penelitian yang dilakukan oleh (Ramadhan, et al., 2023)
menggunakan arsitektur VGG11, ResNetS0, InceptionV3, EfficientNetB4. dan
YOLO. Hasil nilai akurasi tertinggi terdapat pada arsitektur EfficientNetB4
mendapatkan nilai tertinggi 95,77% dengan waktu 52 menit selanjutnya arsitektur
dengan segi efektifitas waktu ResNetS0 n 1n arsitektur tercepat dalam proses

Xeeption mendapatkan akurasi sebesar 0,9939 dan waktu komputasi 867 detik.
Selain itu arsitektur VGG16 mendapatkan akurasi sebesar 09945 dan wakiu

komputasi 901 detik.



4.4.0. Pengujlan Tambahan

|

Skenario pengujizn tambahan pada penelitian berikut merupakan masukan

dari saloh satu dosen penguji untuk mengetahui nilai signifikansi hasil penelitian

berikut dengan penelitian sebelumnya menggunakan Anova dikarenakan terdapat

jarak milai peningkatan akurasi yang tipise Hasil pengujian yang telah penelit

lakukan dapat dilihat pada tabel 4 3 dan 4.4,

Tabel 4.3. Tabel pengujian tambahan

Referenia Penelitian VGG ResMet | Xeeption | EfficientNet
Halda KN (2023) | o994s | oser | asess | ug9sz
Agemrwl et al. (2023) 0,994 09978 09774 -
Ramadhan et al. (2033 ) 0,E418 08441 - 09577
Nmifal et al. {2021} 5820 - 09880 -
Milm Ratn-rota 0 E529 059437 0,9871 97RO

Tabel 4.4. Tabel pengujian Anova

Anova:-Single Factor
SLMMARY
Crroiips Cnint Sum  Average Farianee
VG 4 34117 1).8529 00376
ResMet 3 J2E3I0 0,9437 0075
Xeephon 3 219613 9871 RILERD
E fhciemtMel 2 1.955% 11,9780 0000k
ANDVA
Sonvce of Varlation piy df us F Pvalue F crit
Between Groups 0 O3BT 3 hoi29 (i, BO25 (5267 4. 0662
Within Groups 01286 8 0016l
Total 01673 I




Seperti yang terlihat pada tabel 4.3 dan 4.4 peneliti melakukan pengujian
tambahan menggunakan Anova dengan membandingkan hesil akurasi setiap
arsitektur yang digunakan. Hasil dari pengujian yang dilakukan dapat dilihat pada
nilal P-value dengan nilei 0.5267 dimana pada pengujian ini jika nilai Pvalue
anifikan. Sedangkan jika nilai >0,05 maka

gt dengan nilai Povalue
ing terdapat




BABY

dibandingkan dengan arsitektur lainnya,
3. Penggunman arsitektur lebih baru seperti EfficientNetV2S dapat
EfficientNel V1S telah dirncang dengan efisiensi parameter lebih baik.

93



Dalam arsitektur ini peningkatan skala resolusi dan strategi pemodelan
gambar. Dengan mempertahankan keseimbangan antara keefisienan dan
akurasi, EfficientNetV28 dapat memberikan performa yang baik dalam
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