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INTISARI

Covid-19 telah ditetapkan sebagai pandemi global, menggunakan masker
wajah telah menjadi bagian penting dalam kehidupan kita. Masvarakat dihimbau
untuk menutupi wajahnya ketika berada di orea publik untuk menghindari
penyebaran virus. Penggunaan masker wajah ini telah menimbulkan pertanyaan
serius  mengenal  sistem  pengenalan  wajah  untuk  menmdentifikasi  dan
memverifikasi seseorang dikarenokan oleh masalah wajah yang sebagian tertutup
masker atau penutup wajah lainnya.

Oleh karena itu penelitian ini menvajikan deteksi wajah dengan masker dan
tanpa masker dan melakukan identifikasi dengan landmark wajah minimum untuk
mengetahui siapa orang di bawah wajah dengan masker tersebut. Penelitian ini
menggunakon Deep Mewral nerwork uniuk deteksi masker wajah dan metode M-
Task Cascaded fmwftiﬂangdﬂpwﬂﬁbmrh FareNe_f_mn SVM classifier untuk
proses identifikasi. Penelition ini menggunakon tiga dataset ynitu dataset kumpulan
wajah (dataset]), dataset wajah tanpa masker (dataset 2) dataset wajah dengan
masker virtual dan real {dataset 3},

Hasil dari deteksi wajah dengan masker dilatih pada dataset | mencapai
akurasi 98% pada pelatihan dan untuk pengujian mendapatkan 1009 akurasi pada
wajah tenpa masker, 99.99% okurasi untuk wajoh dengan masker, identifikasi
dengan metode Multi-Task Cascaded Capvolutional Newra! NMetwork mendapatkan
ketepatan dan rata-rata kevakinan identitns dari data pengujian 78.69 untuk data
wajah tanpa masker, 81.18 untuk data wajah dengan masker virtual dan dataset real
dengan beragam masker mendapatkan keyakinan 83,659,

Kata kunci: defeksi wajah dengan masker, identifikast wajah dengan masker, Mufri-
Task Cascaded Convolutional Nenral Network, FaceNet, SVM class iffer.
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ABSTRACT

Cavid-19 hax heen desiznated as a global pandemic, using face maxks hax
become an impartant part of our fives. People are encouraged to cover their faces
witem im public areas to avoid the spread of the vines. The wse of these face maxsks
has raived seriows guestions about facial recognition systems 1o identify and verify
a person due fo facial problems partielly covered by masks or echer face eoverings.

Therefore, this study presents face defection with masks and without masks
and performs identification with minimum focial fandmarks o find out who the
person under the face with the mask is. The study used the Deep Neural network for
Sace mask derection and the Multi-Task Cascaded Convolutional Newral Netwark,
FaceNet and SVM classifier methods for the identification process. This study used
three datasets, namely face set dotazel MSMH Sface dataser without mask
fdataxet 2 face datavet wﬂi virfual and veal mask (dataser 3).

The results r;{__ﬁqﬁ-drrgﬁiﬂl il sk trutinied on dataset 1 achieved 98%
acouracy af fra:mﬂdjbrwﬁgw T mngr{mfam 5 without masks.
90 99% gccurgey for face with ,pnﬂ‘ fedentification with Multi-Taxk Cascaded
Comvalutitmm Heuraf Netwerk -method obtoins acewacy and average identity
cunjuie'nmﬁnm 75.6% test data for face data withowt mask. 8118 for facial data
wiith wrj‘u{ﬂm mrd real datazers with varions mm B3, 839 confidence

Kevwords: &t#ﬂnﬂmﬂ with musk, fave idemtification with meask, Mufti-Tosk
“aseaded L nﬂ_};{mm‘ Newral Network, FaceNet, SVM c-'aﬂ#k‘
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Pada bulan Desember 2019, serangkaian kasus pneumonia virus penyebab
tidak diketabui muncut di Wuhan, Hubei, Cina, yang dinamai 2019 novel corona-
virus (2019-nCoV) atau COVID-19 ﬁ'd,.?ihg, 2020). Pada tanggal 2 Maret 2020
Indonesia menmmumbkan kasus pertami p:mﬁﬁfﬂ'ﬁ‘%’lﬂ-l? yang disgmpaikan oleh
Presiden RI Joko Widodo (Thesanuddin, 2020). Dan Warid Health Organization
(WHO) pada tanggal |1 Maret 2020, menyatakan tfqriﬁ-l? sebagal Pandemi
Global (Putri, 20200).

Dalam gelombang situasi pandemi covid-19, pejabat kesehatan masyarakat
mewajibkan semua orang unfuk mengenakan masker di tempat umum. Menurut
WHO kasus yang terinfeksi di seluruh dunia menjadi 22 juta (Chowdary et al.,
2020). Mayoritas kasus positif ditemukan di tempat rimar dan over-area keramaian.
Oleh karena itu, diresepkan oleh para ilmuwan bahwa mengenakan masker di tem-
pat umum dapat mencegah penularan penvakit (Feng et al., 20204, Dari kondisi i
memunculkan imsiotif untuk melakukan identifikasi wajah bermasker dengan
melakukan pengenalan wajah (face recognition). Bagaimana jika imisistif i
dikembangkan face recognition yang tidak hanya mengidentifikasi gambar vang
tidak bermasker tetapi juga bisa melakukan identifikasi siapa orang vang
mengenakan masker tersebut. Dalam kasus ini COVID-I? face mask detec-

tion pada sistem pengenalan wajah diharapkan dapat mengidentifikasi wajah yang



[

ada dalam gambar, Ini dapat beroperasi dalam salah satu atau kedua mode: (1) ver-
ifikasi wajah (atan otentikasi), dan (2) identifikasi wajah atau pengakuan (Jain &
Li, 200 1). Melalui teknik kecerdasan buatan (Al) seperti Machine Learning (ML}
dan pembelajaran (Deep Learning) vang dapat digunakan dalam banyak hal seperti
halnya mencegah penularan COVID-19 | Agarwal et al., 2020},

Mendeteksi wajah bermasker dupat menggunskan OpenCT, Keras atau
TensorFiow, dan Deep Learning. Sejumlah metode Deep Learning telah dikem-
bangkan dan ditunjuklkan uniuk deteless wajah salah satunya adalah Mefri-Teask Cas-
caded Comvolutional dimana metode ini mampu mengenali fitur wajah lainnya sep-
erti mata, hidung dan mulut, yang disebut deteksi tengara (Zhang et al., 2016), Dari
sini MTCNN akim digunakan untuk deteksi wajoh dengan model FaceNes
digunakan untuk membuat embedding wajah untuk setiap wajah bermasker yang
terdeteksi. dimana FaceNer adalah sistem pengenalin wajah Deep Comvolutional
Newral Network yang dilatih melalui fungsi yang mendorong vektor untuk identitas
yang sama menjadi lebth minp (jarak vang lebih kecil), sedangkan vektor untuk
identitas yang berbeda diharaplkan menjadi kurang mirip (jarak yang lebih besar).
FaceNer model, dilatih untuk secars langsung mengoptimalkan penyematan { em-
bedding) itu sendiri, daripada lapisan borfeneck menengah seperti dalam pendeka-
tan deep learming sebelumnya (Schroff & Philbin, 2015). Maka selanjutnya
mengembangkan model pengklasifikas: Linear Support Fector Machine (SFM) un-
tuk memprediksi identitas wajah bermasker tertentu. SVM adalah metode learning

machine vang bekerja atas prinsip Structural Risk Minimization (SRM) dengan



tujuan menemukan hyperplane terbaik yang memisahkan dua buah class pada input
space (Nugroho et al., 2003).

Penelitian tentang deteksi wajah bermasker dilakukan oleh {Chowdary et
al., 2020), penelitian ini menggunakan Transfer Learning of Inception V3, pem-
belajaran transfer yang diusulkan mencapai akurasi sebesar 99.02%, 99.9%; selama
pelatihan, dan 100%, 100% sefama pengujian untuk deteksi wajah no mask dan with
mask. Selanjuinya oleh (Militante et nL.,Iﬂ‘lﬂ}. penelitian ini mengounakan sistem
Deep Learning dan model VGG-16 mﬂ, untuk pengenalan wajah bermasker
secara Rual- Time dan dilengkapi dengan alarm. didapatkan hasil 96% untuk akuras
kinerja. Kemudian penelitian yang dilakukan oleh (Anwar & Raychowdhury,
2020y, menynjikan plat aper-source, Musk The Face yung diglmnlmn untuk me-
nutupi wajah. Penelitian menghasilkan penciptaan kumpulan data besar wajah ber-
masker dan melaporkan peningkatan ~ 38% untuk sistem Fucenet yang ada untuk
watjah bermasker maupun tanpa masker. Penelitian terkait oleh {Loey et al., 2021),
penelitian ini menggunakan dua komponen. Komponen pertama dirancang untuk
ekstraksi fitur mengounakan B0, Sementarm komponen kedua dirancang un-
tuk proses klasifikasi masker wajah mengrunakan pohon keputusan, Suppors Fee-
tar Mesin {SVM), dan algontma ansambel. Pengklasifikasi SVM mencapai akurasi
pengujian 99,64% dalum RMFD. Dalam SMFD, mencapai 99,49%, sementara di
LFW. mencapai akurasi pengujian [(0%%6 Penelitian terkait deteksi wajah ber-
masker, mereka tidak membahas mengenai identifikast stapa yang berada di balik

wajah bermasker yang menjadi topik datam penelitian vang akan dilakukan.



{Guillermo et al., 2020), penelitian ini menggunakan studi Prajna Bhandary
tentang penambahan wajah masker untuk datasetnyva. Pelaksanaan studi i
menghasilkan 9% dalam semua pelatihan dan pengujian parameter utama. Dalam
penelitian, studi Prajna Bhandary digunakan untuk membuat dataset sendini se-
dangkan yang akan dilakukan tidak membuat dataset melainkan menggunakan da-
taset Prajna Bhandary.

Selanjutnyn penelition yang berkaitan dengan pengenalan wajah oleh
(Damale et al. 2018}, penelitian menggunakan DNN sebagai deteksi wajah,
dengan tign metode yaitn SVM, MLP dan CNN, yang digunakan sehagai pengklas-
ifikasi untik mengevaluasi pengenalan wajsh, dan diperoleh akurasi pengujian
sekitar 87%, B6,5% dan 98%. Penelitian setupa oleh (Sun et al, 2014). penelitian
yang dilakukan menggunakan fitur verifikasi Deep [Dentification (Deep 102 dan
mendapatkan akurasi verifikast wajah 99, 15% pada LFW. Penafitian lain dari ( Zhan
et al., 2016}, penelitian ini menggunakan kombinasi CNN dan SVM sebagai sistem
deteksi wajah, dalam sistem yang diusulkan, fitur yang diekstrak oleh CNN dapat
menjadi representasi yang baik untuk deteksi wajah. ditambah dengan keuntungan
SWM untuk klasifikasi. Penelittan serupa olel (Arsal et al.. 2020), penelitian inj
membahas pengenalan wajah untuk pintu akses rusngan perkantoran oleh pegawai
bank. Dalam penelitian menggunakan slgoritms Comvolutional Newral Nerwork
fCNN don 350 data wajah dari 5 orang dataset wajah pegawai bank sebagai dataset.
Hasil yang diperoleh dari mengidentifikasi wajah yang ditangkap oleh kamera

dengan persentase keakuratan 95%. Penelitian mengenal pengenalan wajsh yvang



telah dilakukan tidak membahas pengenalan wajah terhadap kondisi wajah tertutupi
oleh masker yang menjadi topik dalam penelitian vang akan dilakukan.

Penelitian terkait penggunaan FaceNet model sebagai pengenalan wajah dil-
akukan oleh {Cahyono et al., 2020, dalam penelitianya menggunakan Support Ve-
tor Mesin (SVM) sebagni klasifikasi dan memperoleh akurasi sempuma yaitu
100%. Penelitian loin oleh (Jose et al., 2019), menggunakan FaceNet dan MTCNN
di Jetson TX2 sebagai sistem pengawasan berbasis pengenalan wajsh didapatkan
deteksi akurasi 97%. Kemudian penelitian yang dilakukan oleh (Nyein et al.,
2019y, menggunakan kombinasi FaceNet dan Support Vectar Machine (SVM) un-
tuk pengenalan multi wajah dan diperoleh akurasi 99,6%, Penelitian terkait oleh
(Rosal et al, n.d.), dalam penelitianyn membahas tentang penggunaan dua jenis
model pre-trained yaitu CASIA-WebFace dan VGGFace2, Tes dilakukan pada be-
berapa set data publik. seperti YALE, JAFFE. AT &amp; T. Georgia Tech, dan
Essex. Hasil dari penelitian ini, FaceNet mampu menyentuh akurasi 100% pada
beberapa dataset yang divjikan.

Penelitian Lain ferkait penggunaan metode Multi-task Cascaded Camvolu-
tional Newral Network oleh (Chenet al., nud ), dolam penelitian penggunaan metode
untuk slgoritma lokalisasi mata yang didasarkan pada deteksi wajah MTCNM.
Metode terkait digunakan untuk menentukan area alis dan kesesuaian dengan area
wajah dan posisi pupil. Hasil eksperimental menunjukkan bahwa algoritma yang
diusulkan memiliki akurasi deteksi sebesar 95,02%, untuk deteksi gambar mata
dengan kualitas berbeda-beda. Selanjuinya oleh (Yin & L. 2018), penelitian ini

membahas tentang pengenalan Face Mulri-Task Learning ¢MTL) dengan



Comvelutional Newral Network (CNN). Multi-task untuk pengenalan wajah dimana
diklasifikasikan identitas adalah tugas uvtama, dan estimasi Pose. lllumination, and
Expression (PIE) adalah tugas sampingan.

Penelitian fain mengenai deteksi oklusi pada gambar wajah oleh (L. Song et
al., 2019}, penelitian ini menggunakan Pairwise Differential Stamese Network
fPDSN) untuk mempelajan korespondensi antara blok wajah yang teroklusi dan el-
emen fitur yang rusak. pada gambar wajah dengan random partial occlusions.
Kemudian menurut (Khadatkar et al., n.d. ). Faktor stama vang mempengaruhi sis-
tem pengenalan wajah adalah pose, ileminasi, penuaan, oklusi serta ekspresi dan
diantaranys oklusi paling masalah yang mempengaruhi dalam pengenalan wajah.
Penelitian serups oleh (Kim et al, nd), membahas deleksi-oklusi wajah
menggunakan metode deteksi kepala dan bahw, oklusi area wajah ditentukan
dengan mengukur rasio-ares warna kulit { SCAR ) dorisefuruh ares wajah dan wajah
area komponen dengan hasil tingkat deteksi 94.8% meskipun ada berbagai jenis
oklusi parah di wajah. Kemudian penclitian yang dilakukan oleh (Xia et al.
nd.), menggunakan CNN untuk pre-training model, dataset yang digunakan
peneliti memiliki jenis oklusiyang berbeda, yaitu oklusi mata oleh matahar, kaca-
matn, oklusi wajah dengan topi atan helm, dan mulut atau hidung oklusi oleh
masker. deteksi oklusi yang dilakukan dievaluasi pada dataset wajah AR dan FO,
dimana masing-masing mencapai akurasi 100% dan 97,24%. Penelitian terkait oleh
(Li et al., n.d. ). menggunakan Patch-Gated CNN untuk pengenalan ekspresi wajah
di bawah oklusi. Dengan RAF-DB datasel dimana data dengan oklusi beraneka

wamna, bentuk, dan posisi. Dari hasil analisis ablasi menunjukkan PG-CNN mampu



mengalihkan perhatian dari tambalan yang teroklusi ke yang terkait lainnya. Proses
oklusi terkait dengan penelitian yang akan dilakukan adalah satu bagian oklusi yaitu
pada bagian nmslut dan hidung tertutupi dengan masker.

Berdasarkan latar belakang dan beberapa penelitian sebelumnya maka me-
lalui penelitian im penulis mengusulkan identifikasi wajah bermasker beserta iden-
titas dari setinp wajah yang bermasker menggunakan Mufti-task Cuseaded Cemmvo-
lutional Neural Network, sebagal deteksi wajah bermasker maupun tanpa masker,
FaveNet model untuk face embedding untuk setiap wajoah yang terdeteksi. dan
pengklasifikasi Lipear Sippart Fectiar Machine { 5704) untukmemprediksi identitns
dari wajah tersebut. Dalam penelitian ini penulis akan melakukan face recognition
dan face detection dengan deep Jearing({penC) dan. Temsanfaw) mengeunakan
tiga dataset, pertama dutaset kumpulan wajah dari (Prajna Bhandary, 2020) untuk
{dataset 1), kedua dataset wajah tanpn masker yang dimmbil dani data primer (da-
taset?). ketiga dataset wajah dengan masker vang diambil dari data primer (dataset
3).

Penelitian ini bermaksud mengidentifikasi wajah yang tertutup sebagian
foccluded) menggunakan masker. Berbeda dengan Xia, Yi Zhang, Bailing Zhang,
and Frans Coenen. 2013, Yin. Xi, and XiaoMing Liu. 2017 dan Song, Lingxue, et
al. 20119, yang mengidentifikasi wajah vang tertutup sebagian pada posisi acak.
pada penelitian ini posisi dan ukuran oklusi tetap yaitu masker. Dibandingkan
dengan penelitian Chowdary G.J et al. 2020, yang mendeteksi penggunaan masker
atan tidak, penelitian ini tidak hanya mendeteksi adanya masker tetapi mengidenti-

fikasi siapa yang menggunakan masker. Identifikasi wajah tersebut dapat



digunakan pada berbagai bidang seperti untuk melakukan pengenalan wajah dengan

masker dan tanpa masker pada mesin, robot dan berbagai bidang dengan identitas

wajah

1.2. Rumuosan Masalah

Berdasarkan latar belakang vang telah disampaikan penulis, maka rumusan
masalahnya adalah sebagni berikut:

a. Bagarmana identifikasi identitos dan wajah bermasker maupun tanpa masker
dengan menggunakan M lii-task Cascaded Comvolutional Neural Neowark?

b. Dari metode Multi-rask Caseaded Comvolutional Newral Network berapa tingkat
akurasi yang dihasilkan pada dataset|(dataset wajah}, dataset2(dataset wajah
tanpa masker yang diambil dari data primer) dan dataset3 (dataset wajah dengan
masker yung diambil dani data primer)?

1.3. Batasan Masalah

Adapun untuk batasan masalahnya adalah:

a. Masukan citra adaloh citra digital kecuali tipe TIF don GIF. karena jumlah

warna di bawah 256 dan terdapat gradien (perubahan warna).

b. Posisi citra wajah pada bagian mata tidak terhalangi bagian objek lain, misalnya

topi. kacamats hitam dan lain sebagainya.

€. Deteks: bagian oklusi wajah yaitu hidung dan mulut oklusi oleh masker.

d. Tipe data yang dipunakan adalah klasifikasi.

e. Metode yang digunakan untuk melakukan identifikasi wajah adalah metode

Multi-taxk Cuseaded Comolutional Neural Network.



f. Deteksi wajah bermasker pada dataset | adalash menggunakan OpenCV DNN
dan Tensorflow.

g. Dataset yang digunakan untuk deteksi wajah bermasker dan tanpa masker
sebelum kedataset primer menggunakon dataset dari Prajna Bhandary (Prajnn
Bhandary, 2020),

h. Tiduk menggunakan dota berskala besar pada identifikasi wajah baik dengan
masker maupun lanpa masker.

i. Tidak melakukan pengujian confusion matrix terhadap dataset 2 dan 3.

J- Data yang nanti dihasilkan dari deteksi wajah berupa keakuratan dengan
melabeli gambar sebagai masker dan tanpa masker. Di sertai nilai akurasi vang
didapatkan.

k. Data yang nanti di hasilkan dari identifikasi wajah akan menunjukkan nama dan
probabilitas yang diprediksi dalam judul gambar,

I. FaceNet model vang digunakan dari Hiroki Taniai (Hiroki Taniai. 2018),

m. Tidak melakukan pengujian terhadap faktor yang mempengaruhi proses deteksi
wajah atas pengrunaan metode yang diterapkan.

1.4. Tujnan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah:

a. Deteksi wajah bermasker menggunakan Deep learning bertujuan untuk
mengetahui apakah gambar terdeteksi seabagai gambar dengan masker wajah
atau tanpa masker wajah.

b. Deteksi wojah bermasker vang diterapkan bertujuan untuk mengetzhu nilai

akurasi yang dihasilkan dari deteksi masker wajah maupun tanpa masker wajah.



10

c. Identifikasi wajah menggunakan Multi-tesé Cascaded Comvelutional Neural
Network bertujuan untuk mengetahul identitas foto sescorang dengan wajah
tanpa masker dan dengan masker.

d. Identifikasi wajah bermasker bertujuan umtuk mengetahui ketepatan prediksi
dari identitas foto dan tingkat keyakman yvang i hasilkan.

1.5. Manfaat Penelitian

Bagian ini memuat penjelasan tentang:

a.  Manfant dori detekst atou detektor wajah bermasker dengan OpenCV DNN dan
Tensorflow adalsh untuk mengetohni gumbar wajgh bermasker dan tidak
mengenakan masker terdeteksi atau tidak.

b. Manfoal dari kegunaan oty kemampuan Muffi-task Caseaded Algoritma
Conyelutional Neural Network yaitu untuk mengenali identitas foto seseorang
dengan masker dan tanpa mosker.

c. Dapat mengetahui tingkat akurasi dari deteksi wajah bermasker atsu tidak
bermasker yang dihasilkon pada detekior wajsh.

d  Dapat mengetahui nilai confidend e dari ketepatan prediksi yang dihasilkan pada
identifikasi wajah dengan masker.

e. Sebagai media dalam mengembangkan ilmu pengetahuan teknologi dalam
bidang Deep Learning.

f Sebagai acuan bagi mahasiswa, terutama untuk mahasiswa yang ingin

melakukan penelitian yang sama,



BAR I

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Fustaka

Penelitian yang membahas tentang pengenalan wajah mengmumakan masker
seperti foce mask detection dilakukan untuk identifikesi pada orang - orang tidak
mengenakan masker di masa pandem covid-19 ini. Penelitian yang dilakukan oleh
(Chowdary et al.. 2020}, penelitian yang melakukan identifikasi pada orang - orang
tidak mengenakan maskor menggunakan model pembelajaran transfer fearning
InceptionV3 untuk proses ofomasi. Penelitian ini menyempurnakan pre-irained
state-af-the-ari deep learning moded, Inception V3 diuji pads Stmulasi Mosked Face
Dataset ¢(SMFD) yang terdin dari 1370 gambar dimana 785 simulasi gambar wajah
dengan masker'dan 785 gambar wajah vang tidak bémmasker. Dar kumpulan data
ini, 1099 gambar, kedua kategori digunakan umtuk pelatihan dan 470 gambar
sisanya digunakan untuk pengujian model, dengan tingkat akurasi sehesar 99,92%.
99.9% selama pelatihan, dan 100%, 100%; selama pengujian pada set data SMFD.
Penelitian serupa dilakukan oleh { Militante et al., 2020), penelition i membahas
pengenafan masker wajah dengan sistem alarm melalui teknik decp learning
dengan carn Comvelutional Newral Networks secara real-time. Dataset yang
dikumpulkan berisi gambar pola 25.000 menggunakan resolusi piksel 224x224.
Pengumpulan datanya terdiri dari seseorang yang mengenakan masker wajah dan
tidak mengenakan masker wajah kemudian klasifikasi menggunakan arsitektur

CNN dan model yang digunakan yaite VGG-16 CNN dengan akurasi validasi 96%



tercapai selama pelatthan moedel CNN. Pepeliban terkait oleh (Anwar &
Raychowdhury. 2020), penelitizn ini membahas tentang kaitanya dengan banyak
organisasi yang menggunakan pengenalan wajah sebagai sarana otentikasi dan telah
mengembangkan dataset vang diperfukan secara in-house. Sayangnyas, wajah
dengan masker menyulitkan untuk dideteksi dan diakui, sehingga mengancam
untuk membuat kumpulan data in-house tidak wvalid dan membuat sistem
pengenafan wajah seperti itu tidak dnpa.ttﬂﬂ;ﬂmsikm Penelitian mi memanfaatkan
Alat apen-source MeaskThe Face untuk menghasilkan dataset wajah dengan masker
dari kumpulan data wajah dengan dukungan fitur yang diperiuas. Kemudian dataset
yang digunakan yaitu Masked Faces in Real Workd far Face Recognition (MRF2)
dengan hasil yang diperoleh dari penggunaan Mask TheFace, dilaporkan mengalami
peningkatan ~ 38% dalam sistem Facenet untuk wajah “masker™ maupun tidak
“tanpa masker”, Keakuratan dilatib ulang sistem juga dinji pada kumpulan data
MFR2 dan melaporkan keakuratan vang sama. sehingga dapat memperpanjang
untuk wajah dengan masker di kehidupan nyata. Penelitian seropa oleh (Loey etal.,
2021}, menggunitkan model untuk deteksi masker wajah pada berbagai dataset,
Penelitian terkait temtang hybrid model untuk deteksi masker wajoh. dengan
menggunakan tiga komponen, pertama untuk eksirksi fitur menggunakan
Resnerdl), kedua dirancang untuk proses klasifikasi masker wajah menggunakan
decision frees, Support Vector Machine (SVM), and ensemble afgorichm. Tiga
dataset yang digunakan dalam penelition ini yoitu datasets are the Real-World
Masked Face Dataxet (RMFD), the Simulated Masked Face Datasel (SMFD), dan

ihe Labeled Faces in the Wild (LFW), T0% untuk pelatihan, 10% untuk validasi,
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20% untuk tohap pengujian. Uji coba eksperimental dilakukan pada komputer
sarver dilengkapi oleh prosesor Intel Xeon (2 GHz), RAM 96 GB. perangkat lunak
MATLAB. Dengan hasill pengklasifikast S8VM di RMFD mencapai akuras
pengujian 99,64%, dalam SMFD, iz memperoleh 99.49%, sementara di LFW,
mencapai akurasi pengujian [00%. Penelitian dary Guillermo et al., 2020), terkait
penggunzan studi Prajna Bhandary tentang penambahan wajah masker untuk
membuat datasetnyas. Metodologt yang digiinskan dalam penelitizn ini meliputi
beberapa fase utama yaitu wajah buatan pembuatan set data masker. pelatihan
detektor masker wajah, dan pengujian  detektor masker wajah. Untuk
mengklasifikasi menggunakan MobileNetV2 Pepelitian ini juge menggunakan
OpenCVdan Tendorflow. Hasil dari penelition mendspatkan akurasi 999 dalam
semua pelatihan dan pengujian parameter utama.

Penelitian lain mengenni pengenalan wojah oleh (Damale ot al, nd),
menggunakan DNN sebagai deteksi wajah, dengan tiga metode yaitu SVM, MLP
dan CNN, peneliti menggunakan dataset dari | 1 omng yang dikumpulkan kedalam
database dengan menangkap dari video dengan posisi melihat ke arah yang berbeda.
Dataset tersebut dibuat melalw kamera 13MP ponsel, setiap kelas berisi 234
gambar, dengan resolusi gambar 244x244, dan diperoleh akurasi pengujian sekitar
&T%, 86,5% dan 98%. Penelitian serupa vang dilakukan oleh (Sun et al., n.d.), yaitu
Face Identification amd Verification, dengan menggunakan fitur verifikasi Deep
{Dentification {DeeplD2), ada dua aspek membangun fitur ideal untuk pengenalan
wajah. vaitu. meningkatkan variasi interpersonal dan mengurangi  varasi

intrzpersonal, dalam penelitian verifikasi wajah pada set data LFW dan
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mendapatkan akurasi verifikasi wajah mencapai 99,15%. Penelitian lain dari {Zhan
etal., 2016) mengpgunakan kombinasi CNN dan SVM sebagai sistem deteksi wajah,
dalam sistem vang diusulkan, fitur yang diekstruk oleh CNN dapat menjadi
representasi vang bailk untuk deteksi wajsh, ditambah dengan keuntungan SVM
untuk klasifikasi. Penelition serupa oleh (Arsal el al, nd) membihos tentang
pengenalan wajzh umtuk pintu akses ruangsn perkantoran oleh pegawai bank.
Dalam penelitian ini menggunakan algoritma Convolutional Newral Network (CNN)
dan 350 data wajah dari 5 orang dataset wajah pegawai bank sebagai dataset. Hasil
yang diperoleh dari mengidenfifikasi wojah yang ditangkap oleh kamera dengan
persentase keakuratan 95%.

Penelition yang dilakukan (Cahyono et al, nul), terkait penggunaan
FaceNet model sebagai pengenalan wajah dengan dukungan Support Vector Mesin
{SVM) sebagai klasifikusi dan memperoleh akurasi sempurna yaitu 100%. Pada
penelitian lain (Jose et al, 2019), dengan mengounakan FaceNet dan MTCNN di
Jetson TX2 sebagai sistem pengawasan berbasis pengenalan wajah didapatkan
deteksi akurasi 97%. Kemudian penelitian vang difakukan oleh (Nyeinetal, nd.),
menggunakon kombinasi FaceNet dan Support Vector Machine ($VM) untuk
pengenafan multi wajah dan diperoleh akurasi 99.6%,. Penelitian terkait dilakukan
oleh (Rosal et al., n.d. ), membahas tentang FaceNet dengan menggunakan dua jenis

model pre-trained vaitu CASIA-WebFace dan VGGFace2.
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Tes dilakukan pada beberapa set data publik, seperti YALE, JAFFE, AT &amp; T,
Georgia Tech, dan Essex. Hasil FaceNel mampu menyentuh akurasi 100% pada
beberzpa dataset yang divjikan.

Pepelition  Lain terkait penggunasn metode Multi-tosk Cascaded
Comvolutional Newral Network, oleh (Chen et al., 2019). penelitian ini membahas
algoritma lokalisasi muta yang didasarkan pada deteksi wajah dengan MTCONN.
Dengan dataset 860 BiolD) sebagai mlpehlﬂamL 30 BiolD dataset vang berbeda
dari kumpulan pelatiban digunaken sebagal validas: model, dan sisanya digunakan
sebagai set pengujian. Metode lokasi titik kunci berdasarkan Wajah MTCNN secara
eksperimental divalidasi dalam kondisi kualitas gambar yang berbeda. Hasil dari
proyeksi integral digabungkan ke posisi pupil manusia secars akurat. Dan memiliki
akurasi deteksi 95.02%, serts memiliki ketahanan yang baik untuk deteksi gambar
mata dengan kualitas vang berbeda. Penelition terkait oleh (Yin & Liu, 2018),
penelitian  ini membahas tentang pengenalan face Multi-Fask Learning (MTL)
dengan Convelutional Newral Network (CNN), puilti-task untuk pengenalan wajah
dimana diklasifikasikan identitss adalah fugas utama, dan estimasi Pose,
Nlumination, and Expression ¢(PAE) adalah tugas sampingan. Penggunaan metode
MTCNN yang dilakukan dengan gambar wajah fampa penghalang masker (no
mask ), sedangkan topik penelitian yang akan dilakukan, metode digunakan dengan
pengujian pada set data tidak hanya no mask tetapi juga with mask.

Penelitian lain dari mengenai deteksi oklusi pada gambar wajah oleh (L.
Song et al. n.d). peneliti menggunakan pairwise differential siamese metwork

¢POSN untuk mempelajan korespondensi antara blok wajah yang teroklusi dan
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elemen fitur yang rusak. pada gambar wajah dengan random partial ccclusions.
penelitian ini juga menggunakan MTCNN sebagai landmark wajah untuk semua
gambar di tahap preprocessing sebelum melakukan deteksi oklusi. Faktor utama
yang mempengarubi sistemn pengenalan wajah adalah pose, iluminasi, penuoan,
oklusi serta ekspresi dan diantaranya oklusi paling masalah yang mempengaruhi
dalam pengenalan wajah (Khadatkar et al., n.d. ). Penelitian terkait oleh (Kim et al.,
n.d.), membahas deteksi oklusi wajah vang digunakan untuk verifikasi oklusi wajah
pada aplikasi mesin refler otomatis{ ATM). Dengan metode deteksi kepala dan bahu,
oklusi area wajah ditentukan dengan mengukur rasio area wirna kulit (SCAR) dari
seluruh area wajah dan wajah area komponen, Evaluasi performance dilakukan
dengan menggunakan |20 video urutan & subjek (40 urufan video untuk tiga kasus:
tidak ada oklusi, oklusi mulut oleh masker dan oklusi mata oleh kacamata hitam).
Hasil dari tingkat deteksi mencapai 94.8% meskipun ada berbagai jenis oklusi parah
di wajah. Penelitian serupa dilakukan oleh (Xia et al, nd.), menggunakan Maufti-
Task CNN dengnn dotaset yang memiliki jenis oklusi vang berbeda, yaitu oklusi
mata oleh matahar, kncamata, okhrsi wajah dengan topi atau helm, dan mulut atau
hidung oklusi oleh masker, Wajah deteks) oklusi yang dilakukan dievaluasi pada
datasel wajah AR dan FO. dimana masing-masing mencapai akurasi [00% dan
97.24%. Penelitian dari (Li et al., n.d.}, menggunakan Parch-Gaied CNN untuk
pengenatan ekspresi wajah di bawah oklusi. Dengan RAF-DB dataset dimana data
dengan oklusi beraneka wama, bentuk, dan posisi. Dari hasil analisis ahlasi
menunjukkan PG-CNN mampu mengalihkan perhatian dad tambalan vang

teroklusi ke yang terkait lainnya. Proses oklusi terkait dengan penelitian yang akan



17

| g o v e .. o=




1.2, Keasllan Penellilan

Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian
Identifikasi wajah bermasker menggunakan algoritma Multi-task Cascaded Convolutional Newral Network

Mo Tudl Pencliti, Media Tnm T > 5 . | Sarnnotan Perbandimgan
Publikausi, dun A m | Kelemahan
Tahun e ol I e -

I Face Mask Chowdary, Adopun mpunn'dan | Mokalah 1m B Perbandmpan dengen peneliiom vonge
Detection uxing | G etal, penelition inf adabaly | memum hasil dari akan dilskukon adaleh dalam penel
Trunsfer Computcr ¥ siom unfuk Model Transfer 1 dataset vang dilokukan adolah
Learning of and Patiern miengotomntiskan Learmng of dataset Sinulamted Maxked Foce
Tncepiion b3 Recopmition{cs.CY) | proses identifikas Incoption W3 yang (SMFDY. Sedangkan untuk penclitan

arXmv: 2000 08368 | orang - omng vane | dissulken mencopan yung okan dilakokan mengpunakan tiza
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CNN adalsh mampu mengzalihkan mengandalkan
perhatian dan tambalan yang ndek fincial landmark
tenmasuk ke localization
yang terkait
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2.3, Landasan Teori
1.  Face Recognition

Pengenalan wajah adalah bidang interdisipliner yang menginiegrasikan
teknik dari gambar pengolahan, pengenalan pola, visi komputer, grafik komputer,
psikolog, dan pendekatan evaluasi. Secarn umuom. pengenalan wajah ter
komputerisasi mencakup empat Langkah. Pertama, gambar wajah ditingkatkan dan
disegmentasi. Kedua, batas wajah dan fitur wajah terdeteksi. Ketiga, fitur wajah
yang diekstraksi dicocokkan dengan fitur yang disimpan dalam database. Keempat.
klasifikasi gambarwajah menjadi satu atau lebih banyak orang tercapai. Ekstraksi
otomatis kepala manusia. bats wajah, dan fitur wajah berperan penting dalam
bidang pengendalian akses, identifikasi kriminal, sistem pengnwasan, interfacing
komputer manusia, dan video berbasis model coding. Untuk mengekstrak fitur
wajah, seseorang perlu terlebih dahulu mendeteksi wajah manusia dalam gambar
(Frank Shih, 2010),

(Yang et al, n.d), mengklasifikasikan metode deteks: wajah ke dalam
empat kategori: berbasis pengetahuan, fitur invanan, pencocokan template, dan
berbasis penampilan. (F. Song et al, 2007), mengusulkan beberapa kriteria
diskriminan perbedaon maksimum untuk wajah ekstraksi fitur, (Sung & Poggio,
1994}, menggunakan cluster Gaussian unfuk memoedelkan distribusi pola wajah dan
non faset. (Rowley et al.. n.d ), merancang neural algoritma berbasis jaringan untuk
mendeteksi wajah tampilan frontal dalam gambar skala abu-abu. Menurt
(Prahariezka Arfienda, 2018). Facial recognition adalah salah satu jenis sistem

identifikasi “biometrik”. Sistem ini mengidentifikasi seseorang dengan fitur-fitur



khusus pada tubuh maspun DNA yang membedakan satu orang dengan orang
lainpya. Contoh identifikasi biometrik lainnya adalah fingerprint atau sidik jan.
reting scanning. iris scanning, serta voice recagnition.

Menurut (Hjelmas & Low, 2001). Deteksi wajah adalah langkah pertama
yang diperlukan dalam sistem pengenalan wajah, dengan tujuan melis lokalisasi
dan mengekstraksi wilayah wajah dun lator belakang. Mendeteksi wajah dalam
sebush foto mudah dipecahkan oleh manusia, meskipun secara historis telgh
menantang komputer mengingat-sifal wajah yang dinamis. Misalnya, wajah harus
dideteksi terlepas dari orientasi atou sudut vang mereka hadapi, tingkat cahaya,
pakaian, aksesoris, warna rambut, rambut wajah, fiasan, usia, dan sebagainya. ada
dua pendekatsn stama unfuk pengenalan wajah: metode berbasis fitur vang
menggunakan filter buatan tangan untuk mencari dan mendeteksi wajah, dan
metode berbasis gambar vang belajar secarn holistik carn mengekstrak wajah dan

seluruh gambar.

Gambar 2.] Typical training image for face recognition

1.1. Machine learning

Machine fearning adalah jenis kecerdasan buatan (Al) vang memungkinkan
komputer untuk belajar dari data tanpa diprogram secara eksplisit. Dengan kata lain,
tujuan pembelajaran mesin adalsh merancang metode yang secara otomatis
melakukan pembelajoran  menggunakan pengamatan  duniz  (disebut “data

pelatthan™), tanpa definisi eksplisit lentang atursn atau logika oleh manusia



i

("pelatith™/"supervisor™). Dalam pengertian itu. pembelajaran mesin dapat dianggap
sebagni pemrograman oleh sampel data. Singkatnya, Machine leaming adalah
tentang belajar untuk melakukan yang lebih baik di mass depan berdasarkan pada
apa yang dialami di muasa labe (Khan et al., 2018).

Seperangkat algoritma pembelajaran mesin yang beragam telah divsulkan
untuk mencakup data dan jenis masalah. Metode pembelsjaran ini terutama dupat
dibagi menjadi tiga pendekatan, vaity diswasi, semi-diawasi, dan tidak diawasi.
Namun, sebagian besar metode pembelajaran mesin praktis saat ini diawasi metode
pembelajaran, karena kinerjanya yang unggul dibandingkan dengan bagian kontra
lainnya. Dalam metode pembelajoran vang diswasi, pelatihan. data mengambil
bentuk koleksi. data: x: label: v pairs dun tujuannva adalah untok menghasilkan
prediksi y sebagai respons terhadap sampel kueri x. Input x dapat menjadi vektor
fitur. atan dats yang lebih kompleks seperti gambar, dokumen. atsu grafik.
Demikian pula, berbagai jenis output y telah d.qnh]ui. Clutput v dapal menjadi
label biner yang digunakan dalam masalah kiasifikasi biner sederhana {misalnya,
"ya" atau "tidak"). Namun, adn jugs banyak penelitian yang bekerja pada masalah
seperti sebagm klasifikast multi-kelas di mana y diberi label oleh salah satu label k.
klasifikasi multi-label di mana y mengambil secara bersamaan label K., dan masalah
prediksi terstruktur umum di mana v output dimensi tinggi, yang dibangun dari
wrutan prediksi (misalnya, semontik segmentasi).

a. Deep learning
Mancurut (Khan Salman et al. 20018). Ada tiga keuntungan wtama yang

ditawarkan oleh deep learming yaitu:



1. Kesederhanaan: Alih-alih masalah tweak spesifik dan detektor fiter vang
disesuaikan. karya menswarkan blok arsitekiur dasar, lapisan jaringan, yang
diulang beberapa kali untuk menghasilkan jaringan besar.

2. Skalabilitas: Model pembelajaran mendslam mudoh diskolakan ke set dota
besar. Pesaing laimnya metode, misalnya, mesin kernel, mengalami masalah
komputasi serius jika set data sangat besar.

3. Transfer domain: Model yang di_p@}.hjﬁ pada satu tugas berlaku untuk tugas
terkait lainnya dan fitur yang dipelajari cukup umum untuk mengerjakan
berbagai tugas yung mungkin langka data yung tersedia.

Karena keberhasilar yang luar biasa dalam mempelajari jaringan saraf yang
mendalam ini, nigies san ini canggih untuk deteksi. segmentasi, klasifikasi dan
pengakuan (yaitu, identifikasi dan verifikasi) objek dalam gambar. Peneliti
sekarang bekerja untuk menerapkan keberhasilan ini dalam pengenalan pola unfuk
tugas yang lebih kompleks seperti diagnosa medis dan terjemahan bahasa otomatis.
Gambar 2.1 menggambarkan hubungan antara ﬁsikmmmra' pembelajarzn mesin,
penglihatan manusta, pembelajaran mendalam, dan CNN.

Gambar 2.2 Hubungan antara human vision, computer vision, machine
leaming, deep learning dan CNN,
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a. Feature extraction amd classification

Ekstraksi fitur dan klasifikasi adalah dua tahap kunci dan compurer vision
sysiem (Khan et al., 2018). Metode ekstraksi fitur dapat dibagi menjadi dun kategori
vang berbeda, yaitu metode berbasis teknik dan metode berbasis pembelajaran fitur,
Sedangkan pengklasifikasi dapat dibagi menjadi dua kelompok. yaitn model
dangkal dan dalam. Beberapa pengklasifikasi tradisional terkenal misalnya, VM

(Cortes et al.. 1995), RDF (Breiman. 2004, Quinlan, [986).

Pentingnya fitur dan pengklasifikasi adalah akurasi, ketahanan, dan efisiensi
sistem penglihatan sangal tergantung pada kualitas fitur gambar dan pengklasifikasi.
Ekstraktor filur yang ideal akan menghasilkan representasi gambar yvang membuat

pekerjaan pengklasifikasi sepele lihat Gambar 2.3.

Ilidimii m Fon

N el s v =

Gambar 2.3 Features and classifiers
Gambar 2.3: (a) Tujuannya adalah untuk merancang algoritma yang
mengklasifikasikan gambar input ke dalam dua kategor: "face” atau "non-face.” (b}

Manusia dapat dengan mudah melthat face dun mengkategorikan gambar imi
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sebagmi "face.” Namun, komputer melihat nilai intensitas piksel seperti yvang
ditunjukkan pada (¢} untuk paich kecil di Gombar. Metode visi komputer
memproses semua nilai intensitas piksel dan mengklasifikasikan gambar. (d) cara
mudah adalah member: makan nilai intensitas kepada pengklasifikasi dan classifier
terpela pelajart akan kemudian melakukan pekerjaan klasifikasi, Untuk visualisasi
yang lebih baik. hanya memilih dua piksel, seperti vang ditunjukkan di {e). Karena
pixel | relatif cerah dan pixel 2 relatif gelap. gambar itu memiliki posisi ditampilkan
dalam tanda plus bine dalam plot yang ditunjukkan di (f). Dengan menambahkan
beberapa sampel positif dan negatif, plot dalam (g) menunjukkan bahwa sampel
positif dan negatif sangat campur aduk bersama, Jadi jika data ini diumpankan ke
pengklasifikasi Hinear. subdivisi ruang fitur menjadi dua kelas tidak mungkin. (h)
Ternvata n.'p!mmlut fitur yang tepat dapat mengatasi masalal ini. Misalnya,
menggurakan fturvang lebih informatif seperts jumlgh roda dalam gambar, jumlah
pintu dalam gambar, data terlihat seperti (i) dan gambar menjadi jauh lebih mudah
untuk mengklasifikasikan (Khan et al, 2018).

Feature ndolah pspelc atau karaktenstik khas veng digunakan untuk
menyelesatkan tugas komputasi terkail dengan splikasi tertentu. Misalmyn,
mengingat gambar wajah, ada berbagal pendekatan untuk mengekstrak fitur,
misalnva, rata-rats, vorians, gradien, tepr. fitur geometns, fitur wamna, diL
Kombinasi fitur » dapat direpresentasikan sebagai vekior » -dimensi, yang disebut
vektor fitur, Kualitas wvektor fitur tergontung pads kemampuannya untuk
mendiskriminasi gambar sampe! dari kelas vang berbeda, Sampel gambar dari kelas

vang sama harus memiliki fitur serupa (Khan et al., 2018).
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Classification adalah inti dari pengenalan komputer dan pela modem. Tugas
klasifikasi adalah menggunakan wvektor fitur untuk menampilkan gambar atau
wilayah vang diminati (Rol) ke kategor. Tingkat kesulitan tugas klasifikasi
tergentung pada variabilitas dalam nilai fitur gambar dari kategon yang sama,
relatif terhadap perbedaan antara milal fitur gambar dari kategori vang berbeda.
Nomun, kinerja klesifikasi vang sempurna seringkali tidak mywngkin. Imi adslah
terutama korena adanya kebisingan jdalam bentuk bayungan, oklusi, distorsi
perspektif.dll. ), outhier (misalnya, gambar dart kategor: "bangunan” mungkin berisi
orang, hewan, bangunan, atau kategori mobil), ambigmitas (misalnys, bentuk
persegl panjang yang sama dapat sesuai dengan tabel dtau jendela bangunan),
kurongnya label, ketersedinan hanyn sampel pelatihan keeil, dan ketidak
seimbangan cakupan positif stau negatif dalam sampel data pelatihan (Khan et al.,
2018).

c. Comvalutional Meural Netweark

Comvalutional Neural Network ndalah salah sty kategori jaringan saraf,
terutama untuk datn dimensi tinggi (misalnya, gambar dan video). CNN beroperasi
dengan cara vang sangat mirip dengan jarngan saraf standar. Namun, perbedaan
utama adalah bahwa masing-masing unit dalam lapisan CNN adalsh filter dimensi
dua {atau tinggi) yang berbelit-belit dengan input lapisan itu. Ini penting untuk
kasus-kasus di mana kitn ingin belajar pola dan dimensi tinggi media input,
misalmya, gambar atau video. Filter CNN menggabungkan konteks spasial dengan

memiliki (tetapi lebih kecil) bentuk spasial sebagal media input. dan gunakan
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berbagi parameter untuk mengurangi jumlah varinbel vang dapat dipelajari (Khan
etal., 2018).

Menurut Suartika et al, 2016). Convolutional Newral Network (CNN) adalah
pengembangan dari Multifaver Perceptron {MLP) yang termasuk dalam newral
network bertipe feed forward. Comvolutional Newral Nesword odaloh neoral
metwork yang didesain untuk mengolah data dua dimensi. CNN termasuk dalam
Jenis Deep Neural Network karena kedalaman jaringan yang tinggi dan banyak
diaplikasikan pada datis citra.

Bentuk awal CNN adaloh model Neocognitron yang diusulkan oleh
(Fukushima & Miyake, 1982), ini terdiri dari beberapa lapisan yang secara otomatis
hierarki abstraksi fitur untuk pengenalan pola. Neocognitron dimotivasi oleh karya
mani oleh (Hubel & Wiesel, n.d.), pada korteks visual utama yang menunjukkan
bahwa newron di otak distur dalam bentuk lapisan: Lapisan-dapisan ini belajar
mengenali visual dengan terlebih dahulu mengekstrak fitur lokal dan kemudian
menggabungkannya untuk mendspatkan representas: tingkat Pelatihan jaringan
dilakukan menggunakan aturan pembelajaran penguatan. Peningkatan besar atas
Neocogmtron adalah model EeNet yang dissulkan oleh (LeCun et al., 1989}, di
mana parameter model dipelajari menggunakan kesalahan back-propagation.

CNN adalah kefas model yang berguna untuk pembelajaran yang diawasi
dan tidak diawasi. Paradigma. Mekanisme pembelsjaran yang dizwasi adalah yang
mana input ke sistem dan output vang diinginkan (label sejat) diketahui dan model
mempelajan pemetaan antara keduanya. Dalam mekanisme pembelajaran tanpa

pengawasan, label sejati untuk sekumpulan input vang diberikan tidak diketahui
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dan model ini bertujuan untuk memperkirakan distribusi yang mendasari sampel
data input.

Contohnya bisa dilihat pada gambar 2.4. CNN belajar memetakan gambar
tertentu ke kategori yang sesusi dengan mendeteksi sejumlzh flur abstrak
representasi. mulai dari yang sederhana hingga yang lebih kompleks. Fitur
diskriminatif ini kemudian digunakan dalam jeringan untuk memprediksi kategori

gambar input yang benar. Pengklasifikasi jaringan saraf identik dengan MLP.

Gambar 2.4 Neural Network Classifier
Gambar 2.4: CNN mempelajari fitur tingkat rendah di lapisan awal, diikuti

oleh representasi fitur menengah dan tingkat tinggi yang digunakan untuk tugas
klasifikasi. Visualisasi fitur diadopsi dari (Wan et al., 2013), beberapa yang perfu
diperhatikan sebagai berikut:
4, Network laver

CNN terdin dar beberapa blok bangunan dasar, yang disebut lapisan CNN.
Di bagian ini, mempelajari blok bangunan dan fungsimya dalam arsitektur CNN,
Perhatikon bahwa beberapa lapisan ini meperapkan fungsi dasar seperti

mormalization, pooling, convalution, and fally connected layvers.
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5. Pre-processing
Sebelum meneruskan data input ke jaringan, dats perfu diproses sebelumnya.
Langkah-langkah pra-pemrosesan umum yang digunakan terdiri dari yang berikut

ini.

l. Mean-subtraction: Patch input (milik train dan set wji) adalah nol berpusat
dengan mengurang! rata-rata yang dihitung pada seluruh set pelatihan.

Diberikan pelatihan A gambar, Langkah pengurangan rata-rata sebagai berikut:

N
x =x~- i, where & =-1-E:,-.
N = 0
IPPREARCERY i )

2. Normalization: Data input (milik train dan set uji) dibagi dengan simpangan
bak setiap dimensi input (piksel dalam kasus gambar) dihitung pada pelatihan
vang ditetnpkan untuk menormalkan simpangan bakow ke nilasunit, Hal ini dopat
diwakili sebagai herikut:

Ilf X

VERGEEE

3. PCA Whitening: Tujuan pemutih PCA adalah untuk mengurangm korelasi antara
dimensi data feren dengan merormalkannya secars independen. Pendekatan ini
dimulai dengan data nol-tengsh dan menghitung maitriks kovarians yang
mengkodekan korelasi dimensi data tween. Matriks kovanans im kemudian
diurai melalui Nilai Smgular Value Decomposition (SVD) dan data diklat

dengan memproyeksikannya ke eigen vectors ditemukan melaiw SVD. Setelah
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i, setiap dimensi dibagi demgan eigen value untuk menormalkan semua
dimensi  masing-masing dalam ruang data.

4. Local Contrast WNormalization: Skema normalisasi ini  mendapatkan
motivasinya darl ibmu saraf. Seperti namanya, pendekatan ini menormalkan
kontras lokal peta fitur untuk mendapatkan fitur yang lebih menonjol. Ini
pertama kali menghasilkan lingkungan lokal untuk setiap piksel, misalnya,
untuk radius unit delapan piksel tetanpgs dipilih.

8. Comolutional laver

Lapisan konvolusional adalah komponen terpenting dari CWN. Ini terdiri
dari satu set filter (juga disebul kemel konvolusional) yang di konvolusi dengan
input tertentu untuk menghasilkan peta output feature. Apa itu Filter? Setiap filter
dalam [lapisan konvolusional adalsh kisi angka diskrit. Sebagai contoh.
pertimbangkan filter 2 x 2 diperlihatkan pada gambar 2.5, Bobot setiap filter (angka
dalam grid) dipelajari selasma pelatihan CNN. Prosedur pembelajaran ini
melibatkan inisialisasi bobot filter pada awal pelatihan (pendekatan yang berbeda
untuk berat inisialisasi okan dibahas dolom Pasal 5.1). Seteloh itu. diberikan
pasangan input-output, filter bobot disetel dalam sejumiah iterasi yang berbeda

selama prosedur pembelajaran (Khan et al., 2018).

210
<1.| 3

Gambar 2.5 Contoh filter gnmbar 2D




1 <0
el e
[Aeg]E TS|
il 1}
=g I 1
Tl
AT =
i i
- ,';"'_:
[T e
EE =t
4 -
=481
A
gl ]
i ]
' et i
JEE L |

Gambar 2.6 The gperation of 8 canvelution layer is illustrated

Gambar Zﬁmmjuhsknu fentang menunjukkan komputasi yang dilakukan di
setiap langkah, karena filter, di slide ke peta fitur input untuk menghitung nilai yang
sesuai dalam peta fitur output. Filter 2x2 (ditarnpilkan dalamwarna hijau) dikalikan
dengan wilayah berukuran sama (ditunjukkan dalam eranye) dalam peta fitur input
4x4 dan fiilui yang dibasilkan dijumlabkan untuk mendapatkan entri yang sesuai
(diperlihatkan dalam wama biru) dalam output pets fitur di setiap langkah

komvolusi.

A 17D
e H-.- |msar Pn- Trangr

Gambar 2.7 The operation of & convolution laver 1s illustrated
Gambar 2.7 yaitu Perbedaan antara korelasi dan operasi konvolusi dalam

sinyal literatur pengolahan. Dalam pembelajaran mesin, perbedsan ini biasanya
tidak penting dan literatur pembelajaran bissanys mengscu pada lapisan yong
menerapkan operasi korelasi sebagai operasi konvolusi.
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Gambar 2.8 The operation of a convolution laver with a zero padding

Gambar 2.8 memperlihatkan perhingan yang dilakukan di setiap langkah,
sebagaimana filter di slide ke peta fitur mput untuk menghitung nilai output yang
sesuai peta fitur. Filter 252 (ditampilkan dalam wama hijau) dikalikan dengan
bidang berukuran sama (diperlihatkan dalam ergmpe) dalam peta fitur input Gxb
(termasuk  zero-paclding) dan nilsi yang dibnsilkan  dijumlabkan  untuk
mendspatkan entri vang sesum (ditampillcan dalam warna birg) di peta fitur output
di masing-masing langkah konvolusi.

4.7 Pooling laver

Lapisan pnnhngl:mqm jpada blok peta fitur input dan menggabungkan
aktivasi fitur. Operasi kumblmim;dld.ﬁﬁmﬂkmakh fungsi pooling seperti rata-
rata atau maks Funpgsi. Mirip dengan lapisan konvolusi, kita perlu menentukan
ukuran wilayah yang terkumpul dan langkah. Gambar 2.9 menunjukkan operasi
pooling maksimum, dimana aktivasi maksimum dipilih dari blok nilai yang dipilih.
Jendela imi di slide di seluruh peta fitur input dengan ukuran langksh yang
ditentukan oleh langkah (1 dalam koasus Gbr. 2.9). Jika ukuran wilayah vang

diberikan oleh fx f. dengan fangkah s, ukuran peta fitur output sebagai berikut:



Gambar 2.9 The operation of max-posling layer
Gambar 2.9 Pengoperasian lapisan max-poplins ketika ukuran wilayah
pooling adalah 2x2 dan langkahnya adalah 1. (3)-(i) memperlihatkan perhitungan
vang dilakukan di setiap langksh sebagni wilayah yang dikumpulan peta fitur input
(diperlibatkan dalam oranye) di slide di setiop langkah untuk méhghimng nilai yang

sesuai di peta fituroutput ditampilkan dalam warna biro (Khan et al., 2018).

£ Muli-Task Cascaded Convelutiona! Newval Netwiok

Multi-Task Coscaded Convelitions! Newral Network (MTCNN) populer
karena mencapai hasil canggih pada berbagai dataset patokan, dan karena mampu
Juga mengenali fitur wajah lainnya seperti mata dan mulut, yang disebut landmark
detection. Jaringan menggunakan strukiur bertingkat dengan tiga jaringan: pertuma
gambar di-rescaled ke berbagai ukuran vang berbeda (disebut piromida gambar),
kemudian model pertama (Proposal Network or P-Net) mengusulkan kandidat
daerah wajah, model kedua (Refine Network or R-Net) memfilter batas kotak, dan
model ketiga | Quipnt Network or O-Ner) mengusulkan faciol landmarks (Brown

& Lowe. 20207, CNN yang diusulkan terdin dari tiga tahap. Pads tahsp pertamo, ia



45

menghasilkan jendela kandidat dengan cepat melalui CNN dangkal. Kemudian, ia
menyempurnakan jendela untuk menolak sejumlsh besar jendels non-wajah
melalui CNN vang lebih kompleks. Akhimya, ia menggunakan CNN vang lebih
kuat untuk memperbaiki hasil dan output focial lamdmarks positions. Gambar di
bawah ini memberikan ringkasan yang bermanfaat dari tign tshap dom atas ke

bawah dan output setiap tahap kiri-ke-kanan (Zhang et al., 2016).

Gambar 2.10 Pipeline for the Multi-Task Cascaded Convolutional Neural
MNetwork

Model ini disebut Mufti-Task Cascaded Convalutional Newral Netweork
karena masing-masing dari tiga model dolam kaskade (P-Ner, R-Net dan O-Ner)
dilatih pada tiga tugas, musalnya membual tiga jemis prediksi: mereka adalah:
klasifikasi wajah, box regression, dan facial fandmark focalization. Berikut adalah

Architectures dart P-Ner, R-Net, amd €-Ner.
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Gambar 2.11 Architectures P-MNet, R-Net, and O-Net
Gambar 2.11 Jems, Sifat Arsitekiur P-Ner, R-Ner, dan O-Ner, di mana "MP"
berarti max pooling dan "Com " berarti konvohusi. Ukuran lengkah dolam konvolusi

dan pooling adalah | dan 2, masing-masing.

g. FaceNet,

FaceNet adalab sistem pengenalan wajah yang dikembangkan pada tahun
2015 oleh para peneliti di Google yang mencapai hasil canggih pada berbagai
kumpulan dats benchmark pengenalan wajah. Sistem FaceNer dapat digonakan
secara luas berkat bebernpa implementasi open souree pihak ketiga dari model dan
ketersedinan model yang lelah dilatih sebelumnya. Sistem FaceNet dapat
digunakan untuk mengekstrak fitur berkualitas tinggi dari wajah, yang disebut
penyematen wajah, yang kemudian dapat digunokan untuk melatih sistem
identifikasi wajah. (Brownlee jason, 20200, Lihat pada gambar 2.12 untuk

mengetahui struktur modelnya.

__BEellil

Tschi

Gambar 2. 12 Model structure
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Gambar 2.12 Struktur model. Jaringan terdin dari menempatkan lapisan dan
CNN yang dalam diikuti oleh normalisasi L 2. yang menghasilkan penyematan

wajah: ditkuti oleh tripler foss selama pelatihan.

- L ~ -8
S
Fpim Prmitise
Gambar 213 Triplet Loss

Gambar 2,13 Tripiet los meminimalkan jarak antara dan positif, yang
keduanya memiliki identitas yang sama, dan memaksimalkan jarak antera jangkar
dan identitas yang berbeda (Schroff & Philbin, 2015).

h. Tunsurm

TensorFlow adalah antarmuka untuk mengekspresikan Machine Learning
Algorithms dan implementasi untuk mengeksekusi algorithm tersebut. Komputasi
yang diungkapkan menggunakan TensorFlow dapat diekskresikan dengan sedikit
atau tidak ada perubahan pada berbagai sistem fetero-gemeous, mulai dari
perangkat seluler seperti ponsel dan tablet hingga sistem terdistribusi skala besar
dari ratusan mesin dan ribuan perangkat komputast sepertt kartu GPU. Sistem ing
fleksibel dan dapat digunakan untuk mengekspresikan berbagai algoritma,
termasuk pelatihan dan inferensi algorithms untuk model deep neural network dan
telah digunakan untuk melakukan penelitizn dan untuk menyebarkan system belajar
mesin ke dalam produksi di lebih dari selusin bidang ilmu komputasi dan bidang
lainnya, lermasuk recognition, computer vision, robotics, information retrieval,

natural  fanguage processing,  geographic  imfermation  extraction, and
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dirilis sebagai paket open-source di bawah lisensi Apache 2.0 pada bulan November
2015 dan tersedia di www tensorflow org (Abadi et al., 2016).

O
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METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifut, dan Fendelatan Penelitian

Penelitian  ini merupakan penelitian eksperimen  dengan  pendekatan
kuantitatif dimana yang pertanea dilakukan pelatihan deteksi masker wajah, dan
pengujian deteksi masker wajah dengan menggunakan decp learming dan
selanjutnya melakukan jdentifikast dan verifikas terhadap wajah bermasker serta
tanpa masker dengan metode Mult Teck Cascade Convelitional Neural Network
sehagni deteksi wajah sertn pengounaan  FaceNer model untuk membuat
penyematan fembediing) wajah uniuk setisp wajah yang terdeteksi. dan
mengembangkan model pengklasifikasi Lincar Suppart Vector Machine (SVM)
untuk memprediksi identitas wajah tersebut untuk memperoleh tingkat akurasi.

3.2, Metode Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan untuk penelitian ini terdin dari tiga dataset yaitu
dimana dataset] merupakan dssases wajah yung diambil dari dataset (Prajna
Bhandary. https://github.com/prajnash/observations/tree/master/experiments/data)
Dataset ini berupa kumpulan data wajah. Dimona datanya terdiri dan berbagai
wajah dengan masker dan tanpa masker berjumlah 1,376 gambar, untuk gambar
dengan masker 690 gambar dan tanpa masker 686 gambar {Prajna Bhandary, 2020),
kedua dataset wajah tanpa maskerfdataset?). dataset inl dikumpulkan sendiri
dengan mengambil 62 koleksi gambar dengan kondisi gambar yang berbeda beda,

pose, ukuran dan kualitas. Dataset vang dikumpulkan mencakup empat identitas
49
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yang berbeda, yaitu, Aldialkulakat. Wawan nyante, Elfrida dan Yohan. Kemudian
dari dataset ini dilakukan proses penutupan wajah dengan masker secara virtual
dibantu dengan aplikasi OpenSowrce GNU fmage Manipulation Program yvang
kemudian dinamakan sebagai dataset3 yaitu dataset wajash bermasker. Dan juga
peneliti mengumpulkan dataset real dimana datamya berisi kumpulan wajah dengan
penggunzan berbagni macam jenis masker beserta identitas (Wawan riyanto,
Elfrida, Rofik dan Yohan ) Setelsh semun dataset lerkumpul peneliti melakukan
pelabelan dengan label wasah “withowr medt™ dan. “with mrask”. Alur proses
pengumpulan data set ditunjukan pada gombar 3.1

Mangumpuikan data
DBemipa oo dengan
wagh

A
Pembagian dala

=Eal LLoksl iace aatnset Lokal tace dataset
F"’““;']" Wit mask with mask
A Idatasat?) |datasetd)

Petabelan
{*wilhoul mazk™ dan “with mask?)

Solasai

Gambar 3.1 Alur proses pengumpulan data
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3.3 Methodology
331 Deteksl wajah menggunakan OpenCV DNN dan TensorF low

Deteksi wajah adalah masalah dalam visi komputer untuk menemukan dan
melokalisasi satu otau lebih wajah dalam sebuah foto. Dimana deteksi wajah
merupakan langkah pertama dan terpenting dalam sistem pengenalan wajah apa pun
(Dang & Sharma, 2017).

Menemukan wajah dalam foto mengacu pada menemukan koordinat wajah
dalam gambar, sedangkan lokalisasi mengacu pada demarkasi tingkat wajah,
mefalui kotak batas di sekitar wajah. sda dun pendekatan utama untuk pengenalan
wajah, metode berbasis fitur yang menggunakan filter buatan tangan untuk mencari
dan mendeteksi wajoh, dan metode berbasis gambar yang belajar secara holistik
cara mengekstrak wajah dari seluruh gambar. Pertama-tama perlu menentukan
apakah wajsh manusia muncul dalam gambar vang diberikan atau tidak dan di mana
wajah yang terdeteksi berada.

Penelitisn i mengimplementasikan OpenCV  Deep Neural Network
{DNN), TensorFlow dengan model MobileNetV2 Dimana OpenCV untuk
membuat pengklosifikasi bertingkat uniuk deteksi wajah. Konstruktor yang dopat
diambil adalah noma file sebagai argumen yang menentukan file XML untuk model
vang sudah dilatih sebelumnya. Manfast dan implementasi ini adalah menyedinkan
model deteksi wajah yang telah difatih sebelumnya, dan menyediakan antarmuka
untuk melatih model pada dataset. Model bisa didapatkan pada OpenCV library
vang tersedia pada (opencv.org). Dan TensorFlow sebagal pelatthan dalam kasus

ini difokuskan untuk load set data deteksi masker wajah dari disk, melatih model



{menggunakan TensorFlow) di set data ini, lalu membuat serial detektor masker
wajah ke disk. Model MobileNetV2 yang digunakan menyvediakan prediksi dan
akurasi untuk klasifikasi berdasarkan apakah masker dikenakan atau tidak. Adapun
tahapan bisa di lihat pada gombar 3.2 berikut.

Wathaut mask

|_
—-I_ Pre-grocessing

| Desasers Hnmm sabsling
. .

wrlhrn.u-k]— l

1
l Ol image

Gambar 3.2 Tahapan deteksi wajah bermasker menggunakan OpenCV DNN dan
TensorFlow

Seperti yang digambarkan dalam gambar 3.2 proses deteksi masker wajah
menggunakan dataset | yang kemudian dilakukan pelabelan data with mask dan
without mask. selanjutnya dilakukan preprocessing (mengubah ukuran menjadi
224224 piksel, konversi ke format array, dan meningkatkan intensitas piksel

dalam gambar input ke rentang [-1. 1]), kemudian dilakukan pelatthan dengan
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pengkalsifikasian menggunakan Tensorflow yang dimana masalah klasifikasi
ditangani oleh MobileMNetV2 dengan bobot ImageNet wang sudah dilatih
sebelumnya dimuat dari TensorFlow. Kemudian lapisan baru yang dapat dilatih
ditambahkan. dan lapisan-lapisan ini dilatih pada set data yvang dikumpulkan
sehingga dapat menentukan fitur untuk mengklasifikasikan wajah mengenakan
masker dar wajah yang tidak mengenakan masker. Kemudian model disetel halus,
dan kemudian bobot disimpan. dilanjutkan dengan compile dan latih deteksi masker
wajah menggunakan Adam optimizer, serialisasikan dan simpan model klasifikas:
masker wajal ke disk untuk digunakan pada langkah berikutnya yaitu testing.
Langkah pertama dalam testing adalah memuat masker wajah pengklasifikasi
terfatih dari disk. Berikutnya muat dan input image untuk madel deteksi wajah
dengan OpenCV DNN dilanjutkan dengan ekstrak setiap ROT, Jangkah selanjutnya
adalah menerspkan model pengklasifikasi masker wajah pada ROT yang diekstrak
untuk menentukan apakah orang yang ditangkap dalam data pengujian memakai
masker atau tidok. Hasil ditunjukkon melalu pemuatan date pengujion asli eetapi,
dengan label pada wajah, label termasuk klasifikasi diidentifikasi dengan warna
merah uniuk “no mask™ dan bijau untuk “moek™
33.2 Identifikasl wajah menggunakan Multi-task Cascade Convelutional
Newral Network

Multi-task convolutional neural network (Zhang et al., 2016}, memiliki
Kerangka kerja yang terdiri dari tiga tahap untuk melakukan deteksi wajah dan
deteksi tengara secara bersamaan. pertama, pihaknya akan mengusulkan beberapa

kandidat jendela dengan cepat melalui CNN dangkal (Liang et al., 2017). Setelah



itu, jaringan kKedua akan perbaiki jendela untuk menolak sejumlah besar jendela
non-wajah melalsi CNN yang kompleks. Akhimya, i1a mengpunakan CNN
(Yanagisawa et al, 2018), vang lebih kuat untuk memperbaiki hasilnya dan

keluaran lima posisi landmark wajah. Metode ini menggunakan gambar piramida

sehingga memuiliki gambar dalam skala ganda. Ditunjukan pada gambar 3.3,

M
) R
!‘rﬂl ] rewhl

Hamaicag han o o

Gambar 3.3 Pipeline of MTCNN mathad

Pada gambar 3.3 menjelaskan pipeline kerangka kerja bertingkat yang
mencakup multitugas tiga tahap jaringan konvolusional yang dalam. Pertama,
jendela kandidat diprodulist melalui P2Net ‘cepat. Setelah itu, disempurnakan
kandidat ini pada tahap berikutmya melalui R-Net. Pada tahap ketiga, O-Net
menghasilkan kotak batas akhir dan wajah posisi lindmark.

Tahspan periama mengirimkan gambar sebagai input ke program dalam
model i terlebih dahuluy membuat piramida gambar untuk mendeteksi wajah
dalam ukuran gambar yang berbeda. Tujuan membuat salinan berbeda dari gambar

yang sama adalah untuk mencar yang berbeda ukuran wajah dalam gambar yvang
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sama. Untuk setiap salinan memiliki 12 x 12 tahap dalam | kernel yvang akan
memeriksa setiap bagian dari seluruh gambar entuk memindal wajah. dimulai dari
sudut kiri atas, pada dasarnys adalah bagian gambar dari (0,0} hingga (12,12).
Sebagian gambar divmpankan oleh P-Net lalu mengembalikan koordinat kotak
pembatas jika mendeteks: wajah. Maka, itu akan ferjadi ulangi proses yang sama
dengan bagian () + 2a, 0+ 2b) ke (12 + 2a, 12 + 2b), menggeser 12 x 12 kernel, 2
piksel kanan atau bawah sekaligus. Pergeseran 1 piksel dikenal sebagai langkah
yang sebenarnya hﬂtmﬁ.&fﬂp_ﬁ banyak piksel ynng dipindahkan kerme! setiap saat,
2 langksh membantu mengurangi kompleksitns komputasi tanpa mengorbankan
akurasi secara signifikan, Waiah di sebagian besar gambar lebih besar dari 2 piksel.
Jadi kemungkinan kernel akan kehilangan wajah karena bergeser 1 piksel sangat
rendah,

Manfaat laimnys adalsh mesin tempat kode berjalan akan memiliki
seperempat jumlah operasi vang harus dihitung, membuat program berjalan lebih
cepat dan dengan lebih sedikit memon. Setiop kernel akan lebih kecil dibandingkan
dengan gambar yang besar sehingga dupat menemukan wajah vang lebih kecil pada
gambar vang lebih besar. Demikian pula deagan kernel okan lebih besar relatif
terhadap gambar berukuran lebih kecil sehinppa bisa lemukan wajah vang lebih
besar dalam gambar berukuran lebih kecil

Seteloh mengumpulkan hasil dari P-Net perlu mengurai keluaran P-Net
untuk mendapatkan daftar tingkat confidence setiap kotak pembatas dan hapus
kotak dengan confidence rendah karena jaringan lebih confidence tentang beberapa

kotak dibandingkan dengan yang lain. Setelah itu, pasti ada banyak kotak pembatas
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masih tersisa dan banyak yang tumpang tindih. Metode NMS yaitu dikenal sebagai
Penekanan Non-Maksimum (Zaytseva et al., 2012}, membantu mengurangi jumlah

pembatas kotak. Dalam kode khusus ini, sebagisn besar jendela disaring. Arsitektur

P-Net ditunjukan pada gambar 3.4.
PR . _ A
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Ciambar 3.4 Architectures of PN

Pada tahap kedua peneliti mempertimbangkan gambar-gambar yang
mungkin hanya berisi sebagian wajah dilihat dori sisi bingkai. Dalam hal ini,
jaringan dapat mengembalikan file kotak pembatas yang sebagian keluar dari
bingkai. Untuk mengatasi situasi ini setiap kotak pembatas dibuat amay dengan
ukuran vang sama dan menyalin nilai piksel dan gambar yang ada di kotak
pembatas ke array baru Jika kotak pembatas kelgar batag, salinhagian dari gambar
di kotak pembatas ke yang baru isi segals sesuatu yang lain dengan nol. Proses
mengisi array dengan Os dikenal sebagai padding. Setelah mengisi kotak pembatas,
dilakukan perubahan wkurannya menjadi 24x24 piksel dan menormalkannya

menjadi nilai antara -1 hingga 1.

Sekarang dapat kotak pembatas keRNet yang dikenal sebagai Refine
Network dan mengumpulkan outputnya. Output R-Net mirip dengan outpul P-Net.
Ini termasuk koordinat baru, kotak pembatas vang lebih akurat dan juga tinghat

kepercaynan dari masing-masing batas-kotak ing. Pada tahap ini juga menyingkir
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kan kotak dengan konfiden vang lebih rendah, dan melakukan Nen-Maximum
Suppression pada setiap box untuk menghilang kan redundant lebih lanjut kotak.
Karena koordinat kotak pembatas baru ini didasarkan pada P-Net kotak pembatas,
perlu mengubahnya menjadi koordinat standar dan kemudian membentuk kembali
kotak pembatas menjadi persegi uniuk diteruskan ke O-Net Arsitektor R-Net

ditunjukan dalam gambar 3.5

Gambar 3.5 Architectures of R-Net

Pada tahap terakhir sebelum bisa melewati kotak pembatas dani R-Net,
disini memiliki keypad pertama kotak apa pun yang di luar batas, Kemudian harus
mengubah ukuran kotak menjadi 48 x 48 piksel schingga dapat memasukkan kotak
pembatas ke dalam O-Net vaitu dikenal sebagai Ilfmgln Chutput. Keluarin O-Net
berbeda dengan keluaran P-Net dan R-Net. O-Net menyediakan 3 keluaran,
koordinat kotak pembatas {out [0]), koordinal dari 5 landmark wajah {out [1]). dan
tingkat confidence masing-masing kotak (out [2]). Kemudian sekali lagi horus
menyingkirkan kotsk dengan confidence level yang lebih rendah, dan standarisas
koordinat kotak pembatas don koordinat landmark wajah. Terakhir, dengan
menerapkan Non-Maximum Suppression lagi untuk mendapatkan wajah fitur orang
yang pada dasamya adalah lima posisi landmark wajah. lima landmark wajah,
termasuk kiri mata, mata kanan, hidung, sudut mubut kir, dan sudut mulot kanan.

Arsitektur O-Net ditunjukan pada gambar 3.6.
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Gambar 3.6 Architectures of O-Net
Dalam metode ini disebutkan penggunakan fungsi kehilangan berikut dalam

Jaringan:

L.

Crass-Entrapy Loss (Cao et al., 2018): kerugian ini digunakan untuk melakukan
klasifikasi wajah untuk daerah yang diajukan. Berikut perhitunganya

L = = (s ) A0 =)0 = Tog(m 1))
!/ { J e ....-.,.....4_:....1--.‘3’

di mana pi adalah probabilitas yang dihasilkan oleh jaringan yang cates sampel
i menjodi wajah. Notasi i det € {0, 1] menunjukloan ground-truth label.

Euclidean Loss (Malkauthekar, 2013 ): kerugian ini digunakan untuk melakukan
regresi kotak batas dan wajah regresi tengara. Dalam kasps ini digunakan

contoh kerugian Euclidean untuk setiap sumpel xi.

|l| ] Hﬁl“ 1|4r1 ) I " !4=

dimana %1 box adalah target regresi yang diperoleh dari jaringan dan yi box
adalah koordinal kebenaran-dasar. Ada empat koordinat nama, termasuk kiri

atas;, tinggi dan lebar, dan dengan demikian wbox € R 4.

3. Facial Landmark Lecalization: mirip dengan tugas bounding box regression

deteksi tengara wajah diformulasikan  sebagai masalah represi  dan
meminimalkan kerugian Euclidean. Berikut formulanya.

flombmnet ||:;I!||:||||||||:u gty "-:
]

............................. (5)
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dimana yi landmark adalah koordinat landmark wajah yang diperoleh dan
Jaringan dan vi adalah koordinat kebenaran dasar untuk sampel ke 1. Ada lima
landmark wajah, termasuk kirl matz, mata kanan, hidung, sudut mulut kir, dan
sudut mulut kanan, dan dengan demikian tengara v1 € R 10,

4. Multi Sairce Training Loss: Beberapa gambar input tidak hanya berisi gambar
wajah tetapi juga beberapa gambar fatar belakang seperti objek dil. Dalam hal
ini tidak semua kerugian skan digunakan, misaloya ketika gambar pelatihan
yoang tidok akan bertsy waak, hanya deteks wajah kerugion akan digunakan dan
yang lain gkan ditetnpkan sebagai 0. Targel pembelajaran keseluruhan
dirumuskan sebugai berikut.

|'||||'|}_."_ o [E LA
et AR el s | . kel

di mana N adalah jumlsh sampel pelatihan dan o/ menunjukkan pentingnya
tugas. menggunakan (o det = |, o box =0,5, o landmark = 0,5) di P-Net dan R-
Net, sedangkan (a det =1, @ box = 0.5. a landmark = | ) dalam jaringan output
(O-Net) untuk lokalisasi landmark wajah yang lebih akurat. fi1j € {0, 1} adalah
indikator tipe the sampel
3.3.1 FPenyvematan wajah menggunakan FaceNet
Sistem FaceMet dapat digunakzn untuk mengekstrak fitur berkualitas tingg
dari wajah. yang disebut penyematan fembedding) wajah, yang kemudian dapat
digunakan untuk melatih sistem identifikasi wajah (Schroff Florian et al. 2015).
Penelitian ini akan menggunakan model Keras FaceNet pre-trained dari (Hiroki
Taniai. https:/github.com/nyoki-mil'keras-fecenet). Dan dilatth pada kumpulan

datasel? (focal face withour mask) dan dataset 3 (local face with mask) dengan input
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gambar berwarna, untuk memutihkan nilai piksel mereka {distandarisasi di ketiga
saluran), dan memiliki bentuk persegi 160=160 piksel. Aspek penting lain dari
FaceNet adalah fungsi kerugiannya. Ini menggunakan fungsi kehilangan tiga kali

lipat iTriplet Loss), ditunjukan pada gambar 3.7 berikut.

Hegatte %
M_ il |rm:." i
F""-—-,. .._. Hagative
Eoalive g Peaitve
‘Gambar 3.7 Triplet Loss

Dari gambar 3.7 bahwa gambar anchor (gambar orang tertentu A) lebih
dekat ke gambar positif (semua gambar orang A) dibandingkan dengan gambar
negatif (semua gambar lainnya). Rumus dari Triplet Loss yang digunakan sebagai

berikut (Schroff & Philbin, 2015).

L

3 [ty A=t - riE o]

SEEEEEE .....,......,......,......Irn
eterangan:
x; + mewakili gambar
f (x,): mewakili penyematan gambar
e ! margn antara pasangan positif dan negatif

: anchor
x [ :positive
x T :negative

Kemudian rumus Tripler Selection sebagal berikut:

1

Argrna | | fg®) - faph ||, ~ Eqil)

Argmin || fisd-fixm |~ Eql2)
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keterangan:

1. Eq (1) berarti bahwa mengingat gambar jangkar (anchor) orang A. ingin
menemukan gambar positif A sedemikian rupa sehingga jarak antara kedua
gambar itu terbesar.

2. Eq (2): berarti bohwa mengingat gambar jangkar (anchor) omng A, ingin
menemukan gaombar negatif sedemikion rupa sehingga jarak antara kedua
gambar itu terkecil.

334  Klasifikasi wajah menggunakan Linear Support Vector Machine

Dalam penelitisn mengembangkan model pengklasifikasi Linesr Support
Vector Machine (SVM) untuk memprediksi identitas wajoh tertentu, Yang
sebelumnya arsitektur focenet-nva telah dilatih dengan kumpulan dataset wajah
milik empat kelas {Aldi alkulakat, Efrida. Wawan rivanto dan Yohan). Di sini kelas
vang berbeda berarti arang yang berbeda. Terbaik ‘bagian dari facenet adalah kita
dapal menggunakannya untuk membual penyematan fembadidings untuk set data
kustom data sendin dengan melatih SVM (Lihong et al.. 2009).

Di Bagian ini, peneliti mengembangkan mode! untuk mengklasifikasikan
embeddings wajah dalam datoset?. Pertama foad face embeddings dataset,
normalisasi vektor, ini berarti menskalakan milai hingga panjang atau besamya
vektor adalah | atau panjang satuan, selanjutnya, varabel target string untuk setiap
nama dataset periu dikonversi menjadi bilangan bulat melalui kelas LabelEncoder
di scikit-dearn, lalu fit model menggunakan Lincar Suppert Vector Machine (SVM)
sxal bekerja dengan input embedding wajah vang dinormalisasi. Ini karena metode

ini sangat efektif untuk memisahkan vektor face embedding. Dan dapat



memastukkan SVM linear ke data pelatihan menggunakan kelas SVC di scikit-learn
dan mengatur atibul ‘kemnel' ke 'linear’. juga ingin probabilitas nanti ketika
membuatl prediksi, yang dapat dikonfigurasi dengan mengatur 'probabilitas’ ke
True'. Berikutnya, mengevaluasi model ini dapat dicapai dengan menggunakan
model fit untuk membuat prediksi untuk setiap contoh dalam kumpulan data
training dan testing, kemudian menghitung akurasi klesifikasi. Berikut rumus dari
linear kernel SVM yang digunakan (Jason Hm_wnlee, 2016).

K {x, xi)=sum (x * 2l il i ()

Keterangan: inpul (%) dan setiap vektor dukungan (xi)

Dalam klasifikasi mulfilabel, fungsi mengembalikan akurasi subset. Jika
seluruh set lnbel yang diprediksi untuk sampel sangat cocok dengan kumpulan label
yang sebenarnys, maka akurasi subset adalah 1.0; jika tidak, itu adalah 0,0,

Kinerjs model yang divsulkan dievalussi oleh rumus berikot. Rumus

ditentukan I:Ihh Acowracy score.

T -1

n 1 o
ocomrmcp e = ——— Z 0y Pl
Vomgin 24

Keterangan: ¥ mewakili nilai predikss dan i dan y, represents nilai aktual.
3.3, Alur Penelitlan :

Adapun untuk alur peneliiannya, ditunjukan dalam gambar 3.8 berikut.
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Pada gambar 3.8 pertama — tuma dataset yang digunakan yaitu dataset 2
{without mask) dan dataset 3 (with mask), yang kemudian data dibagi menjadi dua
vaitu data train dan data test. selanjutnya dilakukan preprocessing, dalam tahap
preprocessing ada empat proses dilakukan, yaitu deteksi, mengubah ukuran,
memotong  wajah, dan memyimpan dalam  bentuk kompres, Tahopan ini
menggunakan lbrary MultiTask Cascaded Comvolutional Neural (MTCNN)
dimana didalam proses diben kotak batas kemudian dipotong berdasarkan kotak

batas. setelah mendapatkan wajah, gambar akan diskalskan (mengubah ukuran)



dengan ukuran sesuai dengan input model yang digunakan vaitu dengan ukuran 160
x 160, lalu menyimpan hasilnya dalam satu file aray NumPy terkompresi melalui
fungsi seves compressed (). Setelah thapan preprocessing selesai maka dilakukan
Featwre extraction dengan FaceMNet model dimana tahapan pertama adslah
dapatkan penyematan wajah untuk satu wajah terlebih dahule . kemudizn muat
dataset wajah vang telah didopatkan dari model MTCNN yang telah di lakukan
sebelumnya, berikutmya muat model _Fumﬂgt__,_.]r._cnmdia.n konversikan setiap wajah
dalam pelatihan dan testing yang diatur menjadi penyematan rembedding), simpan
prmay ke satu file dolom format terkompresi, date siap umtuk dilakukan proses
klasifikasi. Proses untuk péngem]nn wajah dilakukan dengan klasifikasi SVM yang
digunakan dengan kemel linear dan pengaturan probabilites true, dimana tahapanya
meliputi memuat dataset penyematan wajah yvang di peroleh dari proses ekstrasi
fitur, kemudion dilakukan nommalisasi vektor menggunakan Normalizer class in
svikit-learn , lalu dilakukan label encode target untuk setiap nama pada dataset
menggunakon  kelass LabelEneoder di  seibit-learn  dilanjutkan it model
menggunkan kelas SVC di scibir-fearn, denngan menggunakan model fit untuk
membuat prediksi di setiap kumpulan data train dan test, kemudian menghitung
akurasi klasifikasi. Hasil menampilkan prediksi, ekspetasi dan akurasi dan wajah
vang di tampilkan dan apabiln tidak maka proses akan kembali ke start untuk

dilakukan pengecekan.
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HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Dataset and Experimental Setup
4.1.1 Dataset

|. Dataset] (Face dataser)
Pada dataset ke | menggunakan data yang dikumpulkan oleh Prajna

Bhandary berupa kumpulan dats wajah, Dimana datanya terdint doari berbagai
wajah dengan masker dan tanpa masker berjumlah 1376 gambar, dimana
gambar dengan masker 690 gambar dan tanpa masker 686 gambar. dataset
tersebut sebelumnya digunakan untuk detektor masker COVID-19.

Dataset wi akan dibagr menjad data latih dan wji, yang akan penelit
sunakan sebagii learning model untuk kasus wajah dengan masker maupun
tanpa masker sebelum melonjutkan ke peneliian berkutnya. Dataset]

ditunjukan dalom gombard. 1.

Bhg & aEg o

=@
HHHE

—— Fu—— —

r b -~ ;
CRR-L Y
- T o —

Gambar 4.1 Sampel dataset wajah yang di develop oleh

{Prajna Bhandary, 2020)
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2. Dataset? (Local face without mask)

Datasat il merupakan data wajah lanpa masker dengan 62 koleksi
gambar dengan empat identitas yang berbeda, yaitu, Aldi Alkulakat, Wawan
Rivanto, Elfrida dan Yohan, Masing-masing orang memiliki gambar vang
berbeda di mana ukuran gambar juga bervariasi. Data kemudian dibagt untuk

data lntik 42 gambar dan data wji 200 Ditunjukkan datam gambar 4.2,

E=SE=

Gambar 4.3 Deteks: wajah tanpa masker dengan MTCNN

3. Dataseld fLocal face with mask)
Diataset ketiga ini penefiti kumpulkan dengan cara dibuat dari dataset

sebelumnya yaitu dataset? dengan cara memakaikan masker pada wajah dalam



67

gambar. Diataset ini jumlahnya sama dengan dataset sebelumnya berjumlah 62,
yang kemudian dibagi menjadi data latth dan data uji. Yang membedakan
hanyalah penggunaan masker pada wajah. Proses pemberian miasker dibantu

dengan aplikasi berbasis epensource GNU fmage Manipulation Program,

Masker vang digunakan ditunjukan pada gambar 4.4.

Gambar 4.4 Masker COVID-19 developed by Pyimagesearch
Berikut adalah kumpulan gambar salah satu dari dataset ketiga yaitu wajah

dengan maskar.
w
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Gambar 4.5 Salah satu dataset? vang dikumpulkan
Dari yang sudah dikumpulkan dilakukan proses deteksi dengan ukuran

16x 160, Ditampilkan dalam gambar 4.6,
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Gombar 4.6 deteksi wajah dengan masker dengan MTCNN
Selain dataset masker virtual peneliti juga menguji metode dengan
dataset real dari beragam masker wajah. Berikut adalah sampel gambar dari

dataset real dengun berbagai macam masker.

a1 macam masker

Gﬂmh 4.7 Sampel gumbar datasel real dengan berbag

-
‘I‘

CGambar 4.8 Deteksi wajah bermasker pada dataset real

4.1.1 Experimental Setup

Penelitian ini menggunakan komputer dengan spesifikasi Inteli R ) Core (TM)

3-6100 CPU & 3.70GHz 3. 70 GHz, RAM R8GR, System type 64-bit, Windows 10,

Python adalah bahasa pemrograman yang digunakan dengan python versi (python

3.7) dan Jupyter notebook untuk menjalankan program. Program ini sepenuhnya

berbasis pada (Deegp Leaming Newral Network) dan  diimplementasikan
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menggunakan kerangka kerja Tensorflow. Pustaka python yvang digunakan dalam
penelitian ini sebagai berikut:
1, Tensorflow (2.3.1)
2. Scipy (1.5.3)
3. Scikit-learn (0.23.2)
4, Opency (4.4.00
5. MTCNN (0.1.0)
4.2 Deteksl wajah bermasker menggunakan OpenCY DNN dan TensorFlow
Deteksi wajah bermasker dilakukan padn dataset] yang terdiri dan 1736
gambar dengan data training 1100 dan data testing 276, Yang kemudian dilakukan
pelabelan sebelium proses deteksi wajah di mulai. Pelabelan ditsndai dengan data
gambar “with mask” dan “withour mask”,
4.1.1. Tralning data
Setelah proses pelubelan selesai maks dilakukan training dimana akan
difokuskon pads memuat set datn deteksi masker wignh dengan melath mode!
menggunakan TensorFlow dengan Amsitektur MobileNet??. TensorFlow untuk
melatih pengllasifikasi untuk secara otomatis mendeteksi apakah gambar terdetekst

sebagai wajah dengan masker wajah atau tidak. Berikut langkah - langkahnya.

1. Pre-process

Pertama mengambil daftar gambar di direkton dataset, lalu menginisialisasi
data dan label. Serta dilakukanya Langkah-langkah pre-pemrosesan termasuk
mengubah ukuran menjadi 224=224 piksel. latu konversi ke format array, dan

meningkatkan intensitas piksel dalam gambar input ke rentang [-1. 1] (melalu
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preprocess input comvenicnce function (). Menambahkan gambar vang telah
diproses dan label terkail dengan data dan label vang ada dalam daftar masing-
masing, serla memastikan data pelatihan dalam format array NumPy. Hasil dan

konversi gambar ke format array ditunjukkon padn gambar 4.9,
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Gambar 4.9 Pre-process konversi ga.rnhrlmﬁmutm}
Gambar 4.9 menjelaskan dimana sebelah konan sdalah kumpulan dari data

gambarwajah yang kita lihat sehagai manusia kemudian dikonversi ke format armay,
agar bisy dibaca oleh komputer,

Setelah data pelatihan dalam format array, kemudian dilakukan pengkodean
one-hot encoding pada label amay (*with mask’, “with mask’, ‘with mask’, ...,
“without mask’. “without mask’, *without mask”). Berikut one-hot encode ([1.. 0],
[1, 0.4 [1. 0] o [0, 1. [0, 1] [0, 1]). dimana setiap elemen label array terdiri
dari array di mana hanya satu indeks yang "hot™ {(yaitu, 1),

2. Training accuracy/loss
Training face mask detector dilatih selama 91 langkah, validasi pada 276

samipel, Hasil ditunjukan pada tabel 4.1.
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Tabel 4.1 Training accuracy/loss

epoch wikiu loss gecuracy | val loss | val accuracy
120 38s 430ms/step 0.1885 0.9274 0.0583 049746
220 3Ts 404ma'step 0. D56 0.5733 0.0408 05891
320 37s 40Zms/step 0.0606 0.9816 0.0434 08783
420 373 406ma/step 0.0749 0.9688 0.0447 D783
520 37s 403ms/step 0.0400 0:8871 00316 08855
2020 | 38s 412msisep 0.0134 0.8983 00439 09783

Tabel 4.1 menjelaskan training dccuracy aton loss pada face mask detection,
Pengujian securacy atau loss lebih lanjut ditunjukkan dalam bentuk grafik sepert
pada (Gambar 4. 10) untuk training loss dan validation loss, sedangkan | Gambar

4.11) untuk grafik traming accuracy dan validation accuracy,
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Gambar 4. 10 Grafik Training Loss Dan Validation Loss

Grafik menjelaskan balvwa garis merah menggambarkan training loss dan
garis biru menggambarkan validation loss, dimana dimulai dari epochs 000 training
lossnya tinggi mencapai 0.180, kemudian mengalami penurunan pada epochs 2.5
dengan loss (.075. menurun lagi pada epochs ke 5.0 dengan loss di angka (.50,

epochs ke 7.5 training los di angka 0.026. dan naik di epochs 9.5 dengan loss 0,045,



turun pada epochs 10.5 di angka (L025, naik pada epochs 12,5 dengan loss di angka
0.050, turun pada epochs 15.0 di angka 0.024, naik pada epochs 16.0 dengan loss
(.050 kemudian turun pada epochs 17.5 di angka loss (.26, turun pada epochs 19.0
i anglka 0,010,

Kemudian untuk validation loss dimulai dari epochs 0.0 validation loss
berady di angka 0.055. menurun pada epochs 1.5 di ongka loss 0.035, naik di epochs
2.5 dengan validation loss (.048, menurun di epochs 5.0 di angka loss 0.030 dan
naik pada epochs 7.5 di angka loss 0,075, turun pada epochs &.5 di angka loss 0,040,
turun lagi di epochs 10.0 di angka 0.030, naik pada epochs 5.0 di angka loss 0.060,
kemudian turun pada epochs 7.5 di angka 0.040 dan naik pada epochs 19.0 di
angka loss (LO45.

Dari analisis grafik pads gambar 4.19 training loss tertinggi yaitu 0.0180
pada epochs ke 0.0 dan terendsh 0,000 pada epochs 19.0, kemudian untuk grafik
validation loss tertinggi 0.075 pada epochs 7.5, terendah 0.030) pada epochs 10.0.

Berdasarkan analisis datn padn gombar 410 terlihat grafik sedikit tandn
overfitting, dengon vahidasi Joss lebih rendah dari training loss.
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Gambar 4.1 Training Accuracy dan Validation Accuracy

Pada gambar 4.11 garis merah menggambarkan training accuracy dan garis

biru menggambarkan validation accuracy, dimulai dari epochs ke (00 training loss
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berapa pada angka 97, kemudian naik di angka 98, pada epochs ke 2.5, turun pada
epochs 0.3 di angka 96.8, naik pada epochs 4.0 di angka 98.5. turun di epochs 5.0
di angka 9%, naik pada epochs 7.9 di angka 99, turun pada epochs 10.0 di angka
98.7. kemudian naik padn epochs 11.0 di angka 99, turun di epochs 12.5 di angka
97.9, naik di epochs 15.0 pada angka 98.5, turun di epochs 16.0 di angka 98, nmk
di epochs 17.5 di angka 99, turun di epochs 18.0 pada angka 98 kemudian naik di
angka 100 pada epochs 20.0,

Untuk validation accursey di mular dar epochs ke (1.0 berada di angka 97.3
kemudian naik ke angka 99 pada epochs 1.0, turmin di epochs 2.5 di ongka 97.8,
turun pada epochs 3.0 di angka 97, naik ke angla 98.8 pada epochs 5.0 , turun di
epochs 7.5 di angka 97.5, naik di epochs ke 8.0 di angka 100, turun di angka 98.7
pada epochs 9.0, naik pada epochs ke 10.0 di angka 98.8, turun pada epochs 15.0
di angka 97, naik menjadi 98.7. turun di epochs 16 diangka 97.3, naik pada epochs
ke 17.5 di angka 97.9,

Dari analisis grafik pada gambar 4.11 unining accuracy tertinggi di angka
100 dengan epochs 200, terendah pada epochs 3.0 di angka 96.8 dan untuk
validation accuracy tertinggy $00 pada epochs .0, terendah pada epochs 16.0 di
angka 97.3. Info untuk evaluasi network ditunjukan pads Tabel 4.2,

3. Evaluasi
Untuk mengevaluasi digunakan Confusion matrix, dengan rumus sebagai

berikut (Davis & Goadrich, 2006).
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Gombar 4. 12 Confusion matrx

True Positive (TP)

True Negative (TIN)

False Positive (FP)

False Megatif {FN)
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Aburasi = (TP HENM (TPFEPEFNATN] .o dirimersiissctiiof 113

Precrsion =[IENETP+FF) .. st S o,
Recall SETPRECERTEFIN) ..o v sy civm s ittt )
F1 Score=2 * (Recall®*Precision) | (Recall +Precision)........... ol 4]

Tabel 4.2 Hasmil Akurasi. Recall, Precision, Fl-Score. Support Dan

Training Face Mask Detection
Nama | Precision Rhl;rll flscore Support
With mask 0.97 .99 (.98 138
Without mask | 0.99 0.97 0.98 138
Accuracy 0.98 276
Macro ave 0.9% 0.98 0.98 276
Weighted avg | 0.98 0.98 .98 276

Seperti yang terlihat pada Tabel 4.2, peneliti memperoleh 98% akurasi pada

sel pengujian.
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4.2.2. Testing mask

Menerapkan deteksi masker wajsh COVID-19 dengan opency. Setelah
deteksi masker wajah dilatih, kemudian beralih ke memuat data dan melakukan
deteksi wajah, selanjutnya mengklasifikasikan setinp wajah sebagai with mask atau
withowt mazk.  Pada tahapan ini memerlukan tigs mport pertama Femsorflow,
kedus memuat model AMaeskNer, ketiga pre-process gambar input. OpenCV
diperlukan untuk tampilan don manipulasi gambar.

Selanjutnya, memux! model pengklasifikasi wajah dan masker wajah,
model  detektor wajgh yang  digunakan  yaitn  (deploy.prototxt)  dan
(res10 300x300 ssd iter 140000.caffemodel). langkah berikutnya memuat dan
memproses gambar input dengan data image dari foto Renjun NCT Dream dengan
masker yang diambil dari google (diakses pada November 29, 2020). OpenCV
menyediakan dus fungsi untuk memfasilitesi preprocessing pada gambar yaitu
cv2dnn.blabFromimage dan cvl.dnn. blobFromimages, dimana Kedua fungsi ini
melakukan pengurangan rata-rata, scaling, don secara opsional bertukar saluran.
Berikut langkah dalam pre-process vang ditangani oleh fungsi blob From Image
OpenCy,

a. Mean subtraction

Yaitu mervbah ukuran gambar menjadi 300=300 piksel dengan
pengurangan raty - rata (). R=104.0, G=177.0, and B=123.0. Dimana Rired),
G{green) dan Biblue), Dengan rumus sebagai berikut (Rosebrock Adran, 2017).

R=R-pur
G=0 - pi
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R=104.0
. - =177.0=
N B=123.0
Al wil

Gambar 4.13 Pengurangan rata-rata

Gambar 4.13 Representasi visual pengurangan rata-rata di mona rata-rata
RGB (tengah) telah dibitung dari kumpulan data gambar dan dikurangi dari gambar
asli (kirt) yang menghasilkan gambar output (kanan).
b. Scaling factor,, yang menambahkan dalam normalisasi dengan rumus sebagai
berikut:
R=(R - pR e
G={G - pa)o
B=(B -up ].rhr
Berikit fungsi vang dimmaksn blob= ev2.dnn blobFromimage{image,
scalefactor=1.0, size, mean, swapRB=True},
Diiskusi tentang setiap parameter sebagai berikut:
1. Image: gambar input yang ingin di preprocess,
2. Scalefactor: melokukan pengurangon berarti, dapat secara  opsional
menskalakan gambar dengan beberapa faktor. Nilai ini secara default ke
1.0 (yaitu, tanpa penskalaan) Penting juga untuk dicatat bahwa skala faktor
harus i
3. Sire,
4. Mean: Ini adalah nilai pengurangan rata-rata. Mereka bisa menjadi 3-tuple

dari RGH.
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5. swapRB: OpenCV mengasumsikan gambar berada dalam wrutan saluran
BGR:; namun, nilai ‘rata-rata’ mengasumsikan menggunakan pesanan RGB.
Untuk mengatasi perbedaan ini dapat menukar saluran R dan B dalam
gambar dengan menetapkan nilai ind ke True'. Secara default OpenCV
melakukan pertukaran saluran i

¢. OpenCV's blobFromlmage function
BlobFromlmage menciptokan 4-dimensional blob dan gambar. Secara
opsional mengubah wkuran freszes) and cvops image from center, subtracy
mean vl sooldl Wit by srolefactor e Blie and Red channels.
Berikut hasil penggunaan fungsi blob yang ditunjukan pada gambar 4.14

berikul.
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Gambar 4.14 Dimensi blob yang dihasilkan dari blob From Image

Dhari proses tersebut tuple yang dibasilkan memiliki format (num_images=1,
num_channels=3, width=300, height=300). Setelah melewati blob melalui network
kemmudian didapatkan area deteksi wajah Dengan Deep Newral Network. Hasil

ditunjukan pada gambar 4.15 berikul.
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Gambar 4.15 Area deteksi wajah

Pada gambar 4.15 area deteksi wajah ditandai dengan wama hitam dan yang
berwarna putih artinya bukan merupakan ares wajah.

Setelah didapatkan hasil ares wajah makn proses selanjutnya menjalankan
Face Region Qf fnrerestiyROH melalui mode] MaskNer dengan cara extrak fiee RO]
via NumPy, kemudian Pre-proses ROl dengan cara yamg sama seperti yang
dilakukan selama pelatihan, lakukan deteksi masker untuk memprediksi with mask
ataw witkowe mesk, Dari sini, dibuat anotasi dan untuk menampilkan hasil. Dengan
menentukan label kelas berdasarkan probabilitas vang dikembalikan oleh model
detektor masker dan menetapkan warma terkait uniuk anotasi. Warna akan menjadi
"hijau" untuk swith mask dan "merah™ mtuk st mask. kemudian menggambar
label teks (termasuk kelas dan probabilitas); serta persegi panjang kotak batas untuk
wajah, mengounakan fungsi gambar OpenCV. Hasil dan deteksi masker wajah

COVID-19 ditunjukan pads gambar 4.15.



T9

Gambar 4.15 Output gambar deteksi masker wiajah COVID-19 dengan OpenCV
DNN dan Tensorflow

Gambar 415 menunjukan sebuah foto dengan mengenakan masker wajah
dan sisteny telah berhasil melabeli gambar sehagni “Mask™ denpan benar untuk
wajah tersebut dan menghasilkan akurasi 99,99%. Dan juga dilakukan pengujian
terhadap folo (oo yang dijadikan testing yoitu foto yang di develop by google)
dengan wajah tanpa masker yang ditunjukan pada gambar 4. 16 berikut.

Gambar 4. 16 Output gambar deteksi No mask dengan OpenCV DNN dan
Tensorflow

Pada gambar 4.16 memperlihatkan deteksi wajah tanpa masker dengan

benar melabeli gambar tersebut sebagai *No mask”™ dengan akurasi 100,00,
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4.3 Proses deteksl wajah menggunakan Multi Task Cascade Cenvolutional
Newral Network

Deteksi wajah adalah proses menemukan wajah secara otomatis dalam foto
dan melokalkannya dengan menggambar kotak pembatas di sekelilingnyva. Dalam
peneliti. mengounakan Mufti-Task Cascaded Convolutional Newral Network
(MTCONN) untuk deteksi wajah, ini seperti menemukan dan mengeksirak wajah dari
foto, tahapan deteksi wajah ini meropakan tahapan dan preprocessing. Berikut
tahapan dalam melskukan proses deteks: wajah.

4.3.1 Tahap 1; Image Pyramid

Dalam mode! in1, membuat piramida gambar, untuk mendeteksi wajah dan
semua ukuran yang berbeda, dengan kata lain, membuat salindn yang berbeda dari
gambar yang sama dalam berbagai ukiman wuntuk mencari wajah berukurin berbeda

dalam gambar. Image pyramid ditunjukan dalam gambar 4.17 benkut.

e

Test Image Image pyramid

Gambar 4. 17 Image pyramid
Ado dua jenis Piramida Gambar. 1) Piramida Gaussian dan 2) Piramida
Laplacian. Tepatnya, tingkat piramida diperoleh secars berulang sebagai berikut
For 0 <1< N (Bergen & Ogden, 1984),

G (LjEm Ex wimn) G {2 +rm2n) o 1T
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N = mengacu pada jumlah tingkat dalam piramida
6y = REDUCE [&)-,]
w (m, n) = fungsi pembobatan

Tingkst yang lebih tinggi (Resolusi rendah) dolam Piramida Gaussion
dibentuk dengan menghapus baris dan kolom berturot-turat dalam gambar Tmgkat
bawah (resolusi lebih tinggi). Kemudian setiap piksel di tingkat yang lebih tingg
dibentuk oleh kontribusi dari 5 piksel dalam tingkat yang mendasarinyn dengan
bobot gaussian, I{nfwimhngliﬂ. hhhwhﬁhlmhﬂdumn sampelnya diperlukan
untuk menginterpolasi nilini sampel baru antara mereka vang-beradn dalam tinghat
tertentu sebelum itu tingkat dikurangi dari berikutmy

b Tingkat. Interpolasi
dapal dicapai dengan membalikkan proses REDUCE. Berikmt rumus yang
digunakan utuk Gaussian Pyramid Interpolation.

G (L) =48 Bn Gua T 20 (18)

Di sini hanya ketentuan yang (2i+m)/2 dan (2j+a)2 adalah bilangan bulat yang
berkontribusi pada Jumlsh. Operasi diperluas menggandakan ukuran gambar
dengas sefinp iterasi, jadi Gy,1, adalah ukutBEINR« | adalsh uluran yang
sama dengan gambar ashi. Piramida Gaussian level ditampilkan dalam gambar 4,18
berikut.
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Gambar 4,18 Piramida Gaussian level

Tingkat piramida bandpass, L0, L, ... BN, sekarang dapat ditentukan dalam hal
tingkut piramida lowpass sebagai berikut:

Ll =Gl =EXPAND [GI+1]

= GI—GHLL.. A1)
Tngkat piramida teratas, LN, pertama kali diperfuas dan ditambahkan TN-1 untuk
membentuk GN-1 ‘maka array ini diperluss dan_ditambahkan ke LN-2 untuk
memulikan GN-1, dan sebagaimya, Atau bisa dimlis sebaom berikout
g, =% &S o ||

Empat level pertama ditompilkan di gambar 419 benkut

. ...n
Lo k1 L2 13 u

Gambar 4. 19 Level Laplacian pyramid



4.3.1 Tahap 2: P-Net
Di P-Net. untuk setiap gambar berskala, kernel berjalan melalui gambar dan

mencari wajah, Gambar 4.20) menunjukan struktur dari P-Net.

)
defimidl |

B b 4 s o ”—| P Thammibeiy
1% e Ayt | Peilismns
[2xikxl -E:'.:-
Gambar 4.20 P-Net {Proposal network)

Pada gambar 4.20 menjelaskan bahwa dalam masing-masing input size
12x12 imi. 3 konvolusi dijalankan dengan kemel 3x3. Dengan ketentuan valid
padding (tidak ada mput padding), dan strides | yang artinya filter akan bergeser
sebanyak | pixels secarn horizontal lalu vertical. schingga menghasilkan output
ukuran 5% 3 pada kasus disini teloh mengambil 3 filter tersebut din oleh karena itu
kedalaman conv | adalah 10, maka dimensinya adalab, 5 x 3 % 10,

Max Pooling 2x2 dengan stride 2, maka pada sefiap pergeseran filter, nilai
maximum pada area 2x2 pixel tersebut yang akan dipilih, sedongkan Average
Pooling akan memilih nilai rata-ratanya dan penggunaan same padding yang artinya
menambahkan piksel pengisi ekstra di sekitar batas gambar input dengan
menetapkan nilai piksel tambahan menjadi nol (0). Lapisan pooling di sini
mengambil 5 x 5 x 10 sebagai input dengan penambahan padding nol dan
menerapkan rata-rata kumpulan matriks 22 yaitu melayangkan matriks 2 x 2 padn
input dan mengambil rata-rata dart keempat piksel dan melompat dengan melewati
2 kolom setiap kali sehingga memberkan 3 x 3 x 16 sebagai output dan menghitung

pooling untuk setizp lapisan jadi di simi kedalaman output adalah 16,



Mengambil 3 x 3 x 16 sebelumnya dengan filter ukuran 3 x 3. dengan strides
I waitu filter akan bergeser sebanyak 1 pixels dan wvalid padding. sehingga
mendzpatkan output | x 1, di sini mengambil 32 filter kedalaman 16 dan berbelit-
belit sehingga mendupatkan output | x | x 32

Setelah lapisan konvolusi ketign, jaringan dibagt menjadi dua lapisan,
Aktivasi dari fapisan ketiga diteruskan ke dua lapisan konvolusi terpisah, dan
lapisun softmax selelah salah satu lapisan konvolusi (softmax menetapkan
probabilitas desimal untuk setisp hasil. dan probabilitas menambahkan hingga 1.
Dalam hal ini, ia menghasilkan 2 probabilitus: probabilitas-bahwa ada wajah di
daerah tersebut dan kemungkinan bahwa tidak ada wajah), Konvolusi laver empat
(1) menghasilkan probabilitas wajah berada di setinp kotak batas, dan konvolusi
layer empat (2) menghasilkan koordinat kotak batas.
4.3.3 Tahap 3: R-Net

R-Net memiliki struktur yang mirip, tetapi dengan lebih banyak lapisan.
Dibutuhkan  kotsk batas P-Net sebagai mpuinya. dan  menvempumnakan
koordinatnya. Struktur R-Net sebagai berikut.

ol Fiyr- 0 )

1 1 T — e caran

Middeld

Gambar 4.21 R-Net
Penjelasan dari gambar 4.21 yoito mengambil 24 % 24 x 3 sebagai input
dengan kemnel 3x3. Dan ketentuan valid padding (tidak ada input padding), serta

strides | yang artinya filter akan bergeser sehanyak | pixels secara horizontal lalu
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vertical, sehingga menghasilkan output ukuran 11 x || pada kasus disim telah
mengambil 3 filter tersebul dan oleh karena itu kedalaman conv | adalah 28, maka
dimensinya adalah, 11 x 11 x 28.. Dilanjutkan Max Pooling 3x3 dengan stride 2
dan penggunasan same padding. Lapisan pooling di sini mengambil 11 x 1] x 28
sebagai mput dengan penambahan padding nol dan menerapkan mta-rata kumpulan
matriks 3%3 dan melompat dengan melewati 2 kolom setiap kali sehingga
memberikan 4 x 4 x 48 sebagai output dan menghitung pooling untuk setisp lapisan
jadi di sim kedalaman owutput adalah 48, Ealu mengambil output dan lapisan
sebelumnya dan melakukan rate-rata pooling dengan langkah 2 vaitu (melewati dua
kolom) dengan filter ukuran 3 x 3, di sini padding adalih valid oleh karena itu
mendapatkan dimensi 3 x 3 x 64, Selanjutnys mengiambil 31 3 x 64 sshagai input
dengan kernel 2x2. Dan ketentuan valid padding, serta strides | yang artinya filter
pkan bergeser sebanyak | pixels secarn horizontal lalu wvertical. Kemudian
meratakan semuzs nilai 3 x 3 x 64 hingga satu lapisan ukuran 128. Demikian pula,
R-Net dibagr menjadi dua lnpisan pada akhimya, memberikan dua output: koordinat
kotak batas barn dan kepercayaan dinl mesin di setiap kotak batas.
4.3.4 Tahap 4: O-Net

O-Net mengambil kotak batas R-Nel sebagai imput don menandai koordinat

landmark wajah. Struktur O-Net sebagai berikut.

------

Gambar 4.22 O-Net
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Pada Struktur O-Net vang ditunjukan pada gambar 4.22 mengambil input
size 48 x 48 x 3 dengan ukuran kernel 3x3, strides | dan valid padding, dihasilkan
kedalaman conv | yaitu 32, output 23 x23, sehingga dimensinya adalah 23 x 23 x
32. Pooling laver dengan ukuran 3x3, strides 2 don penggunaan padding (same)
menghasilkan output conv 2 adalah 10 x 10 x 64, mengambil mput 10 x 10 x 64
dengan kemel 3 x 3, strides | dan valid padding dan dilakukan pooling laver dengan
ukuran 3x3, stndes | dengan valid padding menghasilkan output 4 x 4 dengan
kedalaman conv 3 yaitu 64 dengan demikian dimensinya adalah 4 x 4 x 64,
dilanjutkan menggunakan dimensi sebelumnya sebagai inpul dengan ukuran kernel
3x3, strides | dan valid padding dilanjutkan dengan melakukan pooling layer ke
tiga dengan ukuran 2x2, strider 2 dan padding (same) sehingga menghasilkan
output 3.5 3 x 128, Yang dilanjutkan dengan meratakan semua nilai 3 x 3 x 128
hingga satu lapisan ukuran 256. O-Net pada akhimya; memberikan 3 output yang
berbeda: probabilitas wajah berada di dalum kotak, koordinat kotak batas, dan
koordinat landmark wajeh {lokasi mats, hidung, dan mulut).

4.3.5 Tiga tugns pelatihan CNN detectors

Tiga tugas il meliput lcbasifikas wajah staw non wajah, regresi kotak batos,
dan wajah lokalisasi tengara. MTCNN. Menggunakan kehilangan cross-entropi
untuk memecahkan wajah klasifikasi, dan kerugian Euclidean untuk setiap sampet
{Xiang et al., 2017). Deskripsi tentang fitur wajah dibagi menjadi:

1). Klasifikasi wajah manusia dan wajah non-manusia,
2). Masalah regresi kotak batas wajsh.

3). Masalah regresi titik fitur wajah.



Fungsi objektif untuk masalah klasifikasi wajoh sebagai berikut.

L = = leglpa) + (1 — 501 — leg(p]}) (21)

Fungsi tujuan untuk regresi kotak batas ¢hounding box regression adalah.

e

22
Fungsi objektif untuk regresi lima titik fitur wajah adalah.
I-.Mr.f'm:'l o [Jpiandmark _  lapsimark ¥
! 7! ¥ 8 23
Combrined loss functien sebagm benikit.
min E:‘;I E [We e ln=dmerrs ":"n.ll?lrl-i
% ' e 24)

Gambar 4.23 Non-Maximum Suppression

87

Gambar 4.23 Untuk gambar sebelal kiri adalah gambar bbox sebelum

dilakukannya NMS dan yang sebelah karan yang sudah dilakukan NMS. Metode

digunakan untuk dengan cepat menghapus bingkai prediksi dengan kebetulan tingm

dan kalibrasi vang relatif tidak akurat.



28

o m o om w0
Gambar 4.24 Bounding box regression sutput network
Gambar 4.24 Regresi Bounding-Box dalam cutput network ini Tujuannya
adalah untuk-menyempumakan jendela prediksi ini untuk membawanya lebih dekat

ke nitai sehanarmya.

a pr.o'i] &0 {00 ] 100G

Crambar 4.25 Face detect dengan Combined loss function {dot, box. landmark)

Gambar 4.5 Menghasilkan 5 landmark wajah ymtu ditandsi dengan
titik{dot) di dalam box dengan keterangan sebagai berikut. {'box™ [370, 176, 224,
302]. ‘confidence™ 0.9996788501739502, key points: [left eye: (447, 303),
‘right_eye': (550, 293}, "nose”; (521, 350), ‘mouth_left’; (470, 419}, 'mouth_right":
(554, 412)} dimana box menyediakan %, y dan kin bawah kotak batas, serta lebar

dan tinggi kotak. Confidence yaitu kemungkinan keyakinan dan prediksi. key
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points menyediakan dict dengan titik-titik untuk mata kiri', mata kanan, hidung,
mulut kiri, dan mulut kana,

4.4 Identifikasl Wajah Tanpa Masker Pada Datasetl menggunakan Multl
Task Cascade Convolutional Neural Network

: !Fﬂm . i
e Fintriri: Ry |
#
51~ - e -
T it 2 1 JE-dr=mrral e
WandrT Tparie) 13E-drermm) veeT
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Gambar 4. 26 Proses identifikasi wajah salah satu dataset 2 (tanpa masker)
Dalam dentifikasi wajah pado dataset? i, dimulas dan deteksi wajah

dengan MTCNN, dilanjutkan dengan penggunaan FaceNet model untuk membuat
embedding wajah yang menghosilkan  128-dimensional vectors, berikuinya
melakukan pengklasifikasi SVM untuk memprediksi identitas wajah tertentu.
Dalam prosesidentifikasi ini ada dua mode utama untuk dilakukan yaitu sebagai
berikut:
a. Verifikasi Wajah: Pemetaan sutu-ke-satu dari wajah tertentu terhadap identitas
yang diketahui (misalnya apakah ini orangnyaT).
b. ldentifikasi Wajah: Pemetasn satu-ke-banyak untuk wajah tertentu terhadap
database wajah vang dikenal {misalnya, siapa orang imi7).
4.4.1 Deteksl Wajah Untuk Face Recognition
Tahapan ini merupakan tahpan preprocessing dimana langkah pertama
adaloh memual gambar sebagai array NumPy. yang dapat dicapai menggunakan

pustaka PIL dan fungsi open (). peneliti juga mengkonversi gambar ke RGB, untuk
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berjaga-jaga jika gambar memiliki saluran alfa atay hitam dan putih. Selanjutnya,
membuat kelas detektor wajsh Multi-Task Cascaded Convolutional Neurnl
Network dan menggunakannya untuk mendeteksi semua wajah dalam foto yang
dimuat dalam dagaset2. Di sinl Hasilnya adalah dafiar kotok batas, di mana setiap
kotak batas menentukan sudut kin bawah kotak batas. serta lebar dan tinggi. Lalu
gunakan koordinat untuk mengekstrak wajah. Kemudian menggunakan PIL fibrary
untuk mengubah ukuran gambar kecil wiajah im ke ukurun yang diperiukan; secara
khusus, model mengharapkan wajah input persegi dengan bentuk 160x160.
Berikutnya peneliti menggunakan face dataset? yang merupakan kumpulan data
kecil yang benisi foto-foto. Berikut daftar dataset2 yang dikumpulkan dapat dilihat
pada tabel 4.3 berikut.
Tabel 4.3 Dataset2

e Ty

aldi_alkulpkat aldi_aliciilaknt

elfrida clfrida

WIWEN_ TTVamEs WOWIE_FIFEnio
yohan vohun

Dalam deteksi wajoh langkah pertama adslzh mendetekst wajah di setiap
foto dan mengurangi set data menjadi serangkaian wajah saja. Penehi
menggunakan fungsi extroct focer), dengan dilakukon percobaan dari salah st
direktori data dengon spesifikasi folder berikutl (flder = FoYanti Texisface
detection/datarain/wawan_rivamin”). Hasil dari penggunaan fungsi exiracr_facef)
dalam bentuk array NumPy berisi datn piksel wajah. Hasil ditompilkan tabel 4.4

berikut.
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Tabel 4.4 Array NumPy vang berisi data piksel wajah
dari direktori Wawan riyanto

I ifat fan, 3

2in Tal 3

3 fi6d, el 3

4 (16, 166, 3)

Slall a0, 3)

i (laldal 3
7 (160, 160, 3)
& (16l fail 3)

Yilan ia0-3)

10160, 1am 3

LI (a0, 160, 3)
Selain duta srray sebuah gambar diciptakan berisi wajah-wajoh yang

terdeteksi dalam direktori Wowan riyanto. Berikut hasilnya.

STEIERT
EEES

Gambar 4. 27 wajah vang terdeteksi dalam direktori training
Wawan riyanto
Pada gambar 4.27 memperlihatkan bahwa setiap wajah berhasil terdeteks
dan menunjukkan bahwa gambar memiliki berbagai pencahayaan, warna kulit, dan
orientasi di wajah yang terdeteksi. Setelah proses deleksi wajah berhasil,
Selanjutnya, penelit melakukan perluasan untuk melangkahi setiap subdirektori
untuk set data train dan val. mengeksirak wajah, dan menyiapkan set data dengan

narma sebagai label output untuk setiap wajah vang terdeteksi.



Peneliti menggunakan fungsi lead faces(i untuk memuat semua wajah ke
dalam daftar untuk direktori dari dataset2. Pemanggilan fungsi load faces() untuk
setigp sub direktori folder train dan val. Setiap wajah memiliki satu label, nama,
yang dopat diambil dori nama direktori. Kemuodian dilakuksn pemanggilan
doad_daraset() untuk mengambil noma direktori dan menyimpan hasilnya dalam
satu file array NumPy vang terkompresi melalui fungsi savez  compressedy).

Dalam proses ini membutuhkan wakiu untuk menampilkan hasil dari load
dataset train dan val: Pada tabel 4.5 akan menampilkan hasil dari keseluruhan
proses yang sudah di deskripsikan sebelumnya,

Tabel 4.5 Hasil proses dari load data training dan validasi

=loaded 10 expmiples for class: elfrida

sloaded |1 examples for closs; pldi alioolaknd

“Joaded 11 exomples for cliss: wawm_fiyanio

sloaded 10exumples for glass: yobon

(42,160, 160, 3} (42}

=loaded 5 examphes forclusstal_alkulnkm
~lnaded 5 examples for elass: elfrida

*loaded 3 examphes for class: wawan_nyanto

*loaded 3 examples for class: yohan

{20, 1o, Fe0, 3§ {20,)

Pada tabel 4.5 Proses yang berjalan yaitu pertama, semua foto dalam set
data “train” dinveat, kemudian wajah dickstraksi, menghasilkan 42 sampel dengan
input wajah persegi dan string label kelas sebagai output. Kemudian kumputan data

“val” dimuat, menyediakan 20 sampel yang dapat digunakan sebagai kumpulan
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data pengujian, Kedua set data kemudian disimpan ke file array NumPy
Compressed  dengan nama  “anpo-masker.npz”. Kumpulan data siap untuk
dibenkan ke dalam model face detoction.

4.4.2. Membuat Penyematan Wajah (Face Embeddings)

Tahapan mi merupakan proses Feature Evtraction dimana dilakukan
dengan menggunakan FaceNet Model. Pada tahapan ini dilakukon penyematan
wajah atou Face Emi:redg_lii:lg dengan fungsi get_embedding(). dimana Face
embedding itu sendini adalah vektor }-mg.mwnk‘i.ﬁ'ﬁm\r.}rnng diekstrak dar wajah.
Ini kemudian dapat dibandingkan dengan vektor yang dihasilkan untuk wajah fain.
Misalnya, vekior lain yang dekat (dengan beberapa ukuran) mungkin orang yang
sama, sedangkan vektor lain yang jauh (dengan beberapa ukuran) mungkin orang
yang berbeda, Berikut visualisasi prosesnya.
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Gambar 4.28 Contoh pada anchor, positif, dan negatif denpan menerapkan
kerugian Triplet Loss.

Rumus yang digunakan sebagai berikut.

Triplet loss

¥ Jistat - ptebti — A0efi = IR +u]



Triplet Selection
Argmeaz || Baf-faf 01, — Ewth
Asgmn || ety -Mefd ||, — B0 (26)

Seperti yang terlihal pada gnmbar 428, perfama memuat sel data wajah
yang terdeteksi sebelumnya oleh MTCNN menggunakan fungsi feady) NumPy.
Kemudian memuat model FaceNet untuk mengubah wajah menjadi penyematan
wajah, Di sini menggunakan arsitektir facenet dan menerapkan kerugian Triplet
Ly,

Ekstraksi fitur ini akan membuat gambar wajah menjadi wajah (penyematan)
dalam 128 dimensi. Hasil lenghkap mengubah setiap wajah menjadi face embedding
di data train dam test{val) ditunjukan pada gambar 4.29.

Loadeds (42, 168, 168, 3) (82,) (28, 168, 168, 3) (29.)
WARNING: tensorFlow:No training configumation foumd -In the
vl was *not* compdled, Compile it manually,
Loaded Model
(a2, 128)
{20, 128)
Gambar 4,29 Hasil Face Embedding
Sepertiyang terlihat pada gambar 4.29; balwa dataset wajah dimust dengan
benar dan begitu pula modelnya Datnset train kemudian divbah menjadi 42
embeddings wajah, masing-masing terdiri dari 128 elemen vektor. 20 contoh dalam
dataset pengujian juga sesum untuk dikonversi menjadi embeddings wajah.
443 Klasifkast Wajah { Face Classification)
Di Bagian ini, peneliti mengembangkan model untuk mengklasifikasikan
embeddings wajah dalam dataset2. Pertama memuat face embeddings dataset yang

sudah terbentuk sebelumnya. kemudian normalisasi vektor dengan L2 norm
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menggunakan Nermalizer class in scikit-fearn. L2 norm yang dihitung sebagai akar
kuadrat dan jumlah nilai vektor kuadrat. selanjutnya. variabel target string untuk
setizp nama dataset dikonversi menjadi bilangan bulst melalui kelas LabelEncoder
di scikit-leamn, lalu fit model dengan Linear Suppori Vector Machine (SVM)
menggunakan kelas SVC di scikit-leam dan mengatur atribut "kemel’ ke ‘linear’.
Jugs probabilitas ketika membuat prediksi, yang daepat dikonfigurasi dengan
mengutur 'probabilitas’ ke True'. Berikutnys, mengevalunsi model. Ini dapat
dicapal dengan me an model fit untuk membuat prediksi untuk setiap
contoh dalam kumpulon data training dan testing, kemudian menghitung akurasi
klasifikasi. Model dievaluasi pada train dan test dataset, dengan akurasi klasifikasi
dataset train 42 test 20, accurncy train 100,000, test 100,000,
4.4.3.1. Memplot wajah asli dan Prediks|

Peneliti memuat set dato wajah, khumsnyn"ﬂrl‘_;'lh-!.l.rnjlh dalam kumpulan
data pengujian. Pertama, memilih contoh acak dari set pengujian, laly mendapatkan
embedding. piksel wajah, prediksi kelas yang dibarspkan, dan nama kelas yang
sesuai. Selanjutnya menggunakan face embedding sebagai input untuk membuat
prediksi tunggal dengan model fit; disin dapat memprediksi bilangan bulat kelas
dan probabilitas prediksi. Kemudian mendapatkan nama untuk bilangan bulat kelas
vang diprediksi, dan probabilitas untuk prediksi ini, mencetak informasi, memplot
piksel wajah bersama dengan nama dan probabilitas vang diprediksi.

Hasil dari pengujian pada dataset? dengan data foto tanpa mengenakan

masker menampilkan prediksi dan ekspekiasi dan dataset vang diberikan serta



tingkat confidence yang dihasilkan. Berikut adalah hasil dan pengujian pada dataset

dua.

D6

Tabel 4.6 Terdeteksi wajah yang diidentifikasi dengan benar oleh SWVM Classifier
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Table 4.6 menunjukkan foto Aldi kolakat yang telah terprediksi dengan
benar serta memperoleh keyakinan 86.919%. fote Yohan terprediksi dengan benar
dan memperoleh keyakinan 74.404%, foto Elfrida terprediksi dengan benar
mendapatkan keyakinan 83.885%, kemudian foto dari Wawan rivanto yang telah
terprediksi dengan benar dan mendapat keyakinan E3.350% Untuk foto yang
ditampilkan merupakan foto yang diambil dengan cara pengacakan foto.

Hasil analisis identifikasi wajah pada dataset tampa masker yang telah

dilakukan pengujian disajikan dalam bentuk tabel berikut:



Tabel 4. T Analisis folo Aldi alkulakat dan data testing

Fote aen EritE = P i
Prediksi pdi_alkulok | odi alkula | adi alkulok | adi alkulok | adi alkula
at kat o m ket
Ekspeiasi | ydi plkulak | adi_alkols | sdi_alkulek | adi alkulok | adi alkula
ot kot o o et
Conlidenoe 90, 148 6479 ET-747T RO 1ED BO514

Dari tabel 4.7 semua gambar yang ditampilkan telsh terprediksi dengan
benar dan mendapat kevakinan tertinggi 90.148% dun terendah 80.180% dari

dataset testing Aldi alkulakat, untuk rata - rata yang diperoleh yaitu 85.01%.

Tabel 4.8 Analisis foto Elfrida dan datn testing

Faiw =it : - st =
Prediksi clinda clirdn clinda clinda clinda
Ekspetosi Elfnda clfridn clinda Elfnda clinda
Confidemee Ta 460 oy B2 485 77403 B RES

Dari tabel 4.8 semua gambar yvang ditampilkan telah terprediksi dengan

benar dan mendopat keyakinan tertingm #5.885% dan terepdsh 77.403% dan

datasel testing Elfnida, untuk rata - rata keyakinan yang diperoleh yoito B0, 89%.

a7
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Tabel 4.9 Analisis foto Yohan dari data testing

Fata g 258 rpe = ==

Predilksi yohan yuhan yohan yohan vohan
Ekspetusi yohan yuhan yohan yohan vohan
Confidence 579491 T4.404 57,082 TLE21 74321

Dari tabel 4.9 semun gambar yang ditampilkan telah terprediksi dengan
benar dan mendapat keyakiman tertinggi 74.404%% dan terendah 57.082% dan
dataset testing ¥ohan, untuk rufa - rata yang diperoleh yuitu. 66.98%

Tabel 4.10 Analisis foto Wawan Riyanto dan data testing

Fuin B = B s e

——r -

Frediksi WO WIWan WEWT WEWEDN
_rivumnio _rryunto _myanic _nyaEnio

Ekspetasi W Wawan W I wawan
Ty _riyanto _M¥UNLo _nvanio

Conlidence ®1.155 BLEL0 Bl 248 E3.380

Drari tabel 4.10 semua gambar yvang ditampilkan telah terprediksi dengan
benar dan mendapat kevakinan tertinggi %3.380% dan lerendah S1.E10% dari
dataset testing Wawan Riyanto, untuk rata - rata yang diperoleh yaitu, 81.90%%,

Dan selurah analisis data yang dibasilkan pada proses identifikasi wajah
dengan Multi Task Cascade Convelutional Newral Network pada dataset wajah

tanpa masker memperoleh ruta - rata keyakinan T8.69%.
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4.5 [dentifikasl wajah bermasker pada datasetd mengpunakan Malti Task
Cascade Comvolutional Newral Network

Setelah melakukan pelatihan pada dataset | dimana data telah dilatih untuk
mengenali masker wajah dan menghasilkan akurasi tinggi yaitu 98% untuk troining,
00.99% untuk testing pada wajah dengan label “Mask”. 100.00% untuk wajah
dengan label *No mask”, dan identifiknsi wajah pads dataset? dengan rata-rata
keyakinan sebesar 78,69%. Peneliti melakukan pengujian pada dataset yaitu
dengan identitas pada dataset kedua dengan wajah yang sudah terpasang masker
secara virtual. Berikul gambaran prosesnya pada datuset wajah bermasker.

alelol| ot
-, 25

Gambar 4.30 identifikasi wajah salah satu dataset 3 {dengan masker)
Langkah vang dilakukan peneliti sama dengan langksh vang peneliti gunakan
dalam identifikasi wajah pada dataset? yaitu dengan Mufii-Task Cascaded
Comvelutional Newral Network untuk melakukan deteksi wajah dolam proses
pengenalan wajah bermasker (wich maxk). di tahap ini bertugas untuk menemukan
dan mengekstrak wajah dari foto wajah bermasker. Serta FaceNet model digunakan

untuk membuat embedding wajah with mask untuk setisp wajah bermasker vang
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terdeteksi, selanjuinya akan dikembangkan model pengklasifikasi Linear Suppors
Vectar Machine (SVM) untuk memprediksi identitas wajah tertentu.
4.5.1 Deteksl Wajah Bermasker ( Faces Mask Detection)

Deteks: wajah dengan masker dengan Multi-Task Cascaded Convolutional
Neural Network dan menggunakannya uniuk mendeteksi semua wajah dalam foto
yang dineat dalam dotaset? {with mask) dengan data training 42 dan testing 20.
Hasil dari pengujian ini temyata wajah deagan masker mampu terdeteksi dengan
Facial Landmark Localization yang dilakukan oleh metode tersebut. Berikut hasil
dari Face Mask Ditectfon seluruh datoset train masing - masing orang. Yang
pertama hasil dari tahapan deteksi wajah dengan masker, menggunakan Deep

Learning., h.l!ﬁ ditunjukan pada gambar 4.31.

§ 8§ 2 B ¥ E

Gambar 4.31 Deteksi wajah bermasker
Pada gambar 4.3] memperlihatkan bahwa wajoh dengan masker telah

terdeteksi dengan ditandai pada box merah yang tergambar.

Kemudian setelah wajah dengan masker terdeteksi selanjutnya melakukan
facial fandmark localization dengan Midii- Task Caxcaded Comolutional Newral
Netweork, unfuk mendapatkan lokasi mata, hidung dan mulut, dalam kasus wajah

dengan masker posisi hidung dan wajah tertutupi oleh masker akan tetapi metode
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ini masih mampu menemukan lokasi hidung dan mulut, vang akan ditunjukan pada

gambar 4.32 berupa foto perbandingan foto without mask dan with mask.

Fe i)
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With mask Without mask

Gambar 4. 32 Face detection dengan MTONN
Seperti yang terlihat pada gambar 4.32 gambar sebelah ki1 adalah gambar
with mask dan kanan gambar without mask dan meniperlibatkan bahwa detels
lokasi mata, hidung dan mulut dalam posisi yang sama,
Selanjumya odalah hasi] dan foce mask detection dan mesing - masing
orang pada dataset ketiga yang menunjukan semua wajah dalam data training telah

terdeteksi, artinya langkah berkutnya bisa dilakukan yaitu proses identifikasi dan

. ERREEaE
= o e

Gambar 4.33 Face mask deteksi dan Aldi alkulakat
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Gambar 4.34 Face mask deteks: dari Elfnd
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Gambar 4.35 Face mask deteks dari Yohan
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Gambar 4.36.Face mask deteksi dari Wawan rivanto
Setelah semua wajsh dengan masker terdeteksi maka selanjutnya peneliti

melakukan pengujian dengan 20 data validasi folo wajah dengan masker dan
hasilnya metode tersebut mampu memprediksi dengan bepar setiap foto yvang
ditampilkan secara acak dan juga menghasilkan tingkat keyakinan. Berikut hasil

yang diberikan.
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Tabel 4.11 Terdeteksi wajah dengan masker yang diidentifikasi dengan benar oleh

SVM Classifier
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Pada Tabel 4. 11 menunjukan foto Aldi alkulakat dengan mengenakan masker

telah terprediksi dengan benar dan mendapatkan nilai keyakinan sebesar §8.154%,
kemudion untuk Yohan juga telah terprediksi dengan benar dan mendapat
keyakinan 77.848%. Wawan riyanto mendspat angka 86.475%, untuk Elfrida dan

Juga telah terprediksi dengan benar dengan keyakinan 84.582%.

Foto vang ditempilkan meropakan folo yang di diambil dan hasil

pengacakan foto secara random. Untuk keseluruhan hasil analisis pada identifikasi

wajah bermasker pada datnset? yang telah dilskukan pengujian disajikan dalam

bentuk tabel berikut.
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Tabel 4.12 Analisis data wajah Aldi alkulakat menggunakan masker

T
Fots = - eas

Prediksi adi_alkuls | odi alkuls | adi alkula | sdi_alkulsk | odi alkulskat

kat lat ket ot

Ekspetosi | gy alkuln | sdi slkuls | adi alkula | odi_slkulnk | sdislkulskat
kat kat keat at

Confidence | B8 154 £7.427 B6.943 BT.82% BT.899

Dari tabel 4.12 semtia pambar dengan wajsh bermasker vang ditampilkan
telah terprediksi dengan benar dan mendapatkan keyakinan tertinggi %8,154% dan
terendah B6.942% dari dataset pengujian Aldi alielakat, untuk rata - rata akurasi
yang diperoleh vaitu, 87.65%.

Tabel 4.13 Analisis data wajsh Elfnida menggunakan masker

T
Foim o o : s - — _-.
Prediksi elfrida clirida elfrida elfnida elfmda
Ekspriasi elfnda elfrda elinda elfnda elfmda
Confidence RE.ETI B4.582 T7.929 T1.94] T4 266

Dari tabel 4.13 semua gambar dengan wajah bermasker yang ditampilkan
telah terprediksi dengan benar dan mendapatkan kevakinan tertinggi 88.871% dan
terendah 72.941% dan dataset pengujian Elfrida, untuk rata - rata yang diperoleh

yaitw. 79.72%.
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Tabel 4.14 Analisis data wajah Yehan menggunakan masker

_— : o = s 5 .
63|59 | 59 | B | 5

—-—t - =
Prediksi vohan wyoshan yohmm yohan yohan
Ekapetan yohan yohamn yohan yohan vohan
Confidence aT.RTY TR.146 73627 T4.049 TI304

Dari tabel 4.14 gambar depgan wajah bermasker yang ditampilkan telah
terprediksi dengan benar dan mendapat kevakinan tertinggi 78, 146% dan terendah
67.879% dan dataset pengujian Yohan, untuk mata - mta vang diperoleh yaitu
T332%.

Tabel 4.15 Analisis data wajah Wawan riyanto menggunakian masker

Fastin iy e e 1 i e e e

wliall Jie

Prediksi wawan W Wawnn WHWEN _riyanio
_myamto — TR _myanto
Flspetasi Wawan WIEWTL WD WEWEN _ryanio
_rivamo —rivantn _riyanto
Confidence 89.012 T3.I76 Bo475 Rty 507

Dan fabel 4.15 dari semua gambar dengan wajsh bermasker yang
ditampilkan telah terprediksi dengan benar dan mendapatkan kevakinan tertingg:
8%.012% dan terendah 81.810%% dari dataset pengujian Wawan Riyanto, untuk rata

- rata yang diperoleh yaiu. £83.818%.
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Dari seluruh analisis data yang dihasilkan pada deteksi wajah bermasker
dalam Face Recagnition uximg Multi Task Cascade Convelutional Newral Network
pada dataset wajah bermasker memperoleh rata - rata 1. 18%.

4.0 Pengujlan pada dataset real wajah dengan beragam jenis masker

Penelitian melakukan pengujian terhadap dataset real yaitu dataset dengan
berbagsi gambar wajah vang mengenakan berbagai jenis masker. pengujian
dilakukan dengan total data 60 yang kemudian dibagi menjadi data latih 40 dan data
testing (validasi) 20 dengan empat identitas yaitu (Wawan Rivanto, Elfrida. Rofik
dan Yohan). Berikul hasil pengujion dan analisanya.

Tabel 4.16 Hiasil deteksi wajah dengan MTCNN pada data real (data train)

Elfrida N [ [

FEERELT

B==

N TFEEEL -
Ada

!

ST T 1ol
SEaar=

Y ohan
ERgENEE

Hasil dan analisis identifikasi wajah berdasarkan pengujian pada dataset

dengan berbagai jenis masker. Ditunjukan pada tabel berikut.
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Tabel 4.17 Hasil prediksi, ekspektasi dan confidence dari Elfrida pada dataset real

Foio -— Faa

Predicted elfnda elinda elinda elindo elfreda
Expected | elfnda elfnda elfrida elfrndn elfrnda
Confidence | 8] 222 BH. 754 B, 149 B4.004 Bl 884

Hasil analisis pada fabel 4. 17 vaity bahwas terdeteksi wajah dengan masker
secara real dari Elnida yang telah terprediks: dengan benar oleh SVM classifier dan
memperoleh keyakinan tertinggi yaitu 86.754 % dan terendnh 81.222% dengan rata

- rata yang diperoleh vaitu 84.005%.
Tabel 4. 18 Hasil prediksi, ekspektasi dan confidence dari Rofik pada dataset real

Foto h iy ; = -
: = HE
2 N
Predicted | rofik rofik. rofik rofik’ rofik
Expected | mofik rofik: rafik rafik rofik
Confidence | 81.811 TT.O2R 73477 B3.422 #2301

Hasil analisis pada tabel 4.18 bahwa terdeteksi wajah dengan masker secara
real dari Rofik yang telah terprediksi dengan benar oleh SVM classifier dan

memperoleh keyakinan tertinggi vaitu 83.422 % dan terendah 73.477% dengan rata

- rata yang diperoleh vaitu 70.608 %,



108

Tabel 4.19 Hasil prediksi. ekspektasi dan confidence dan Wawan nyanto
pada dataset real

Foto S _r’-""
=
1
Predicted | wanwan WIWRD WINWAN WHWIN WHW N
nyvanto nyvanto myanto ryanio rivanto
Expected | wawan wwEn wwomn wawain wawan
rvanto nvanto myanto nyanto ryanto
Confidence | 91 937 85226 91.967 B4.012 Eo 3RO

Hasil apalisis pada tabel 4.19 ymtu bahwa terdeteksi wajoh dengan masker
secara real dari Wiwan rivanto yvang telah lerprediksi dengan benar oleh SVM
classifier dan memperoleh keyakinan tertinggi yaiu 91.967 % dan terendah 84.012%
dengan ratn - rata yang diperoleh yaitu 87.906 Y.

Tabel 420 Hasil prediksi, ekspektasi dan confidence dary Y ohan

pada datasel real
- i E
Predicted | yohan yohan yohan virhan yorhan
Expected yohan yorhan vohan virhan yorhan
Confidence | 5710 E3.984 79,5940 RB2.0% RB3.795

Hasil analisis pada tabel 4.20 yaitu bahwa terdeteksi wajah dengan masker
secara real dari Yohan vang telah terprediksi dengan benar oleh SVM classifier
dan memperoleh kevakinan tertinggi yaitu 85.710 % dan terendah 79,9807

dengan rata - rata vang diperoleh yaitu 83,113 %
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Dari seluruh analisis data real dengan berbagal wajah dengan beragam
masker vang dihasilkan pada identifikasi wajah bermasker menggunkan Multi Taxk
Cascade Convelutional Newral Network memperoleh rata - rata keyakinan 83.650%,
4.7 Pengujian diloar dataset latth pada pengnjlan dataset 3

Penelitian ini melakukan pengujian di luar data latih untuk pengupian pada
datasetd wajah dengan masker secara virtual, dimana duta gambar diletakkan pada
dataset uji atan validasi untuk kelas wawan riyanio tanpa memasukan data tersebut

kedalam data latih. Hasilnys ditunjukan pada gambar berikut,

Predicted: yoban (3B.177)
Expectad! wEsan_riyanto

yohan (381771

& 2 6w 150
Gambar 4. 37 Hasil pengujian diluar datn latih
Dari gambar 3.37 menunjukan bahwa gambar terprediksi dengan salah

dimana ditunjukan pada keterangan expected Wawan nyanto akan tetapi terprediksi
sebagai Yohan dengan kevakinan yang remdah yaitn 38.117%. Tujuan dar
pengujian ini adalah untuk mengetohul bagaimana hasil apapbila dilakukan
pengujian diluar dari dataset latih vang di berikan.

Fakta tentang data foto vang digunakan untuk pengujian di luar data latih

adalah foto dan adik kandung salah satu dataset 3 yaitu saudara Yohan.
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5.1. Kesimpulan
Kesimpulan yang dihasilkan pada penelitian ini diantaranya adalah.

a. Pada penelitian ini telah dilakukan pengenalan deteksi masker wajah COVID-
19 menggunakan OpenC™V Deep Meural Network ( DNN), TensorFlow dengan
mode! MobileNetV2 yang dilstih dan di uji pada dataset]. Untuk membuat
deteks) maosker wajgh peneliti melauh model dus kelas orang vang
mengenaknn masker dan orang-orang yang tidak mengenakan masker, hasil
dari proses pelatihan mendapatkan akurasi 98% dan pengujian mendapatkan
90.99% mﬂukwlnh dengan fabel “Mask™, 1007 untuk wajnh dengan label
“No mask™.

b. Pada identifikesi wajah yang menunjukan (i orangnya?) dan memverifikasi
(siapa orang mi?) dari foto wajah berdasarkan dataset2 wajah tanpa masker,
menggunkan metode MTCNN, dengan proses deteksi wajah menggunakan
MTCNN, serta Facenet model sebagai Featre Extraction, FaceNet ini untuk
membuat embedding dan tugas klosifikasi menggunokan Linear Support
Vectar Machine (SVM). Metode yang digunakan di latih don diuji dengan
mengidentifikasi don memverifikasi empat identitas yaitu Aldi kulakat, Elfrida,
Yohan don Wawan rivanto dengan jumish dataset train 42 dan wval 20,

Menghasilkan ketepatan dan rata - rata akurasi dari data pengujian 78.69%,

1o
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¢ Metode MTCNN yang dilatih dan di wji untuk identifikasi wajah pada dataset3
{wajah denpan masker virtual) terbukti bahwno metode tersebut mampu
mengenali wajah vang diberikan dengan benar dan memperoleh hasil rata - rata
keyakinan &1.18%, dengan jumlah dataset train 42 dan val 20 dari empat
wdentitas lersebut.

d. Metode MTCNN yang di uji untuk mengidentifikasi wajah dengan beragam
masker wajah (datset3 data real} menunjukan bahwa metode tersebut mampu
memprediksi dengan benar setiap wajah vang di vjikan dengan memperoleh
rata — rota keyokinan 83.659% dengan data train 40 dan val 20 dari empat
identitas yang berbeda.

e. Metode MTCNN yang diuji dengan datuzet di luar data latih ternyata terbukti
bahwa hasil vang diperoleh salah memprediksi dengan perolehan keyakinan
rendah.

5.2, Saran

Terdapat beberapa saran untuk penelitian selanjuinya. disntaranya:

1. Perlu dilakukan pengujian terhadap data besar untuk penelitian selanjutnya

untuk mengetahu apakah metode masih baik untuk digunakan.

2. Perlu dilakukan perbandingan antara algoriima untuk mengetahui mana

algoritma yang terbaik.
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