TESIS

EVALUASI PENGARUH FINE-TUNING LAYER TERHADAP
AKURASI PENGENALAN WAJAH BERBASIS
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)

disusun oleh

TOMMY SARAWAN
13551378
Konsentrasl  : Business Intelligence

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2025



TESIS

EVALUASI PENGARUH FINE-TUNING LAYER TERHADAP
AKURASI PENGENALAN WAJAH BERBASIS CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK (CNN)

EVALUATION OF THE EFFECT OF FINE-TUNING LAYER ON
THE ACCURACY OF FACE RECOGNITION BASED
ONCONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN)

Dizjukan untuk memenuhi salah satu syarat mencapai derajat Pascasarjans
Program Studi 52 P1J Informatika

disusun oleh
TOMMY SAKAWAN

13.55.1375
konsentrasl  : Business Intelligence

FAKULTAS ILMU KOMPUTER
UNIVERSITAS AMIKOM YOGYAKARTA
YOGYAKARTA
2025



HALAMAN PERSETUJUAN

EVALUASI PENGARUH FINE-TUNING LAYER TERHADAFP AKURASI
PENGENALAN WAJAH BERBASIS CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

(CNN)




HALAMAN PENGESAHAMN

EVALUASI PENGARUH FINE-TUNING LAYER TERHADAF AKURASI
PENGENALAN WAJAH BERBASIS CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK

(CNN)

EVALUATION OF THE EFFECT OF FINE-TUNING LAYER ON THE
ACCURACY OF FACE RECOGNITION BASED ONCONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK (CNN)
yang disusun dan dinjukan olh
‘hmm Sarawan

23.55,1378
Telah ankan di depan
pada tanggal 3 September 20

Susunan Dewan Pengujl

NIK. 190302106

Tesis ini telah diterrma sebaga salah satu persyaratan
untuk memperoleh gelar Magister Komputer
Tanggal 3 September 2025

DEKAN FAIEI.TI_.-TA.S ILMU KOMFPUTER
ey oL

'

Prof. Dr. Kusrini. M.Kom.
NIK. 190302106
v



PERNYATAAN KEASLIAN

Yang bertandatangan di bawah i,

Mama mahashwa § Tommy Sarawen
NIM 3 13.85,1375
Konuemirasl £ Buslmess Intelligence

Meryatakan babwa Tesid dengam judul benkul:
terbasis Neural Nutwork. :

Dresen Pembimbing Utsma + Prok D, Knrisl M. Eom
Desen Penbimbing Pendaraping < Prof. Dr, Kusrinl M.Kom

1. Karya tulis bnf adalah benar-benar ASLT dan BELUM PERNAH digjukan ustuk
prmupian di Perganoan Tinggi lainmya ) ;

2. Karya talis ini merupakan gagassn, rumusan dan peoelitlan SAYA sendir,

3. Dalam karyn tulis ini sk terdapat karya stas pendapat oeang lain, kecuali
secam tertulis dengan jelas dicantamban schagai atuan dalam naskah dengan
disebutkan nama pengarang dan disebukan dabum Daflar Pustaka pada karys

i fri
A, Peraighat Jusah yang digonskan dalam penelition i scpenuhayn menjadi
ungguny jawab SAYA, bukan mnggung jawab Univemitig AMIKOM

8, Pemyataan ini SAYA bust dengan sesungpuimyn, spobila di kemudian hari
terdzpat perryimpangan dan ketidakbenaren dalam ini, maka SAYA
bersedia mencrima SANKS| ARADEMIK dengan pescabulan elas ying
sudsh diperoleh, serta sankei Ininmya scsuai dengan nomma yang berlaku di
Perguruan Tinggi




HALAMAN PERSEMBAHAN

Puji dan Syukur saya panjatkan kepada Tuhan Yang Maha Esa atas segala berkat

dan anugerah yang diberikan, saya masih bisa melanjutin perkulizhan saya hingga S2.
nmmmpmmmmmmmmmme
il mngkatan 23 PJJ Magister Teknik

ngucapkan banyak terima kasih

e oo petijurm



KATA PENGANTAR

Puji syukur penulis panjtukan kehadirat Tuhan Yang Maha Esa atas segala berkat

dan hikmatnva, penulisi masih diberi kesempaton dan kemudahan untuk menyelesaikan
Tesis ini. Tesis im disusun dalam rangka memenuhi salah satu syarat kelulusan perguruan

tingg

Program Studi Strata-2 Magister Teknik Informatika di universitas Amikom

Yogyakarta dan Merath gelar Magister Taﬁik-:imcr (M. Kom). Selain itu tesis i
juga bertujuan untuk W'ﬂg‘mﬁl pengarub variasi fine-tining laver terhadap akurasi
mode] CNN dalam pengenalan wajah, terufama yong menggunakan model pretrained
populer arsisekiur Mobileierl2 dm ResNet?>. Penulis juga. mengueagikan terimakasih
yang Sy kepiigs

2

Bapak Prof. Dr. M. Suyanto, MM, selaku Rektor dan Ketua Amikom Y ogyakarta,

. Ibu Prof. Dr: Kusrini, M. Kom dan Bapak Emha Taufiq selaku dosen pembimbing

saya yang selalu membenkan masukan. saran, bantuan. dan bimbingan dalam
menyelesaikan naskah Tesis ini,

ﬂ!u Prof. Dr. Kusrini, M. Kom selaku Direktur Program Pascasarjona Umversitos

Amikom Yogyakarta,

Keadua Orang tua yang tak pernah leloh dalam memberikan support dan doanya.
Samnn.teman teman dilingkungan kerja di Nabise yang telah memberi masukan
Semun mmmupw magister teknik: Informatika Universitas
Amikom Yogyakarta tahun sksdemik 2023 Kelas P dan pihak-pihak yang
penulis tidak dapat sebut satu persatu

Dosen  Amikom ‘l’ng}'ﬁkﬂrtﬂ yﬁng ‘telah memberikan banyak ilmu dan
pengalaman.

Semua pihak yang telah membantu penyelesaian tesis ini ying tenfunya sangat

berharpga dan tidak bisa disebutkan satu persatu. Penulis juga meminta maaf apabila

dalam penyusunan tesis ini masih banyak kekurangan dan masih jauh untuk memberikan

kata sempurna. Penulis juga dengan senang hati menerima kntik dan saran.



Semoga fesis ini dopat menambah pengetahuan dan memberikan manfaat bagi

Yogyakarta, 3 September 2025

&



DAFTAR 151

HALAMAN JUDUL i
HALAMAN PENGESAHAN v
HALAMAN PERSETUJUAN v

HALAMAN PERNYATAAN KEASLIAN TESIS

1.5. Manfaat Penalitian.

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA fi
2.1, Tinjauan Pustaka............cc..ccccoomiiries 6
2.2, Keaslian Penelitian 10
23, Landasan Teon ... 13

2.3.1. Konsep Dasar Pengenalan Wajah 13

232, Pengolahan Citra Digia] .........cc...c. 15



233, Camvolutional NBAFTAREEE (CNN) 17
234 Transfer Learning dan Fime-Tuning 2l
2.3.5. Arsitektur CNN 4

2.3.6. Haar Cascade 30

2.3.7. Pengelompokan Data.... e 1]

aaddasana

, PﬂﬂE!-'ﬁJl]'ﬂllm[Ml o e e .. ...
. __'j...-

o L L

422, Training dan Testing Data

4.3, Analisis Hasil Penelitian 81
BAB V PENUTUP

5.1, Kesimpulan
52, Saran

3 8 & &

DAFTAR PUSTAKA




DAFTAR TABEL

Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penelitian klasifikasi pengenalan
wajah siswa pada sistem kehadiran dengan menggunakan metode
10

3




DAFTAR GAMBAR

Gambar 2. |, Konfigurasi sistem pengenalan wajah 13
Gambar 2.2. Sistem kordinat vang mewakili citra 16
Gambar 2.3. Operasi konvolusi 18
Gambar 2.4. Operasi max poofing ‘ 19

Gambar 4.1 Contoh dataset 42
Gambar 4. 2. Proses crapping 43
Gambar 4.3 Contoh hasil cropping. a7

E:



Gambar 4. 4. Cropping lebih dan satu wajah 48

Gambar 4. 5. Pembersihan dota........c.......ccc.. 19
Gambar 4. 6. Pengelompokan data 51
Gambar 4.7 Visualisai hasil augmentasi 53
Gambar 4. 8. Proses Training Skenario Satiks.. 60

&



Pesainyn kemajuon kecerdasan bustan don oeep foarning, schingza pengenalan wajah
berhasizs Comodutional Newra! Network (CNMN) menghadepi tontenenn nyata ketikn berhadapan
dengan dats berukuran terbatas dan sangnt bervariasi. dalim konteks ini, penelitian terdahulu
menyatnkan tronger fearming dengan  fine-foning mampu meningkatkan skurnsi kareos
menyesuaikan fitue profatih dengan karakteristik domain target Penclitian ini berfokus pada
mmmmmmm an strategl fime-tming pade dua
i digunakan terdiri stas 16 aktor




ABSTRACT

The rapid advances in arificiel imelligence and deep learning mean that foce.
with limited and highle variahfe data. In this context, previous studies siate that transfer fearning
hﬂﬁm—hﬂnmfpﬂmmﬁmn#ﬂﬂmﬁmﬁﬂndﬁﬁmmf&
characteristics of the target domain. This study focuses an tmproving face recognition accuracy
by comparing fine-tuning strategies on two CNN architechures, namely MobileNet12. and
ResNetV2 The dutaset wsed consisty of 16 actors with 100 images each. Al images were

throngh stoges of automated Hoor Ca aeed eropping, data efeoning, dota
variaiions in the mmmber of




BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah
Perkembangan teknologi Artificial Juielligence (Al) mengalami lonjakan

ificial Intelligence, sebagai bagian

signifikan dalam beberapa dekade ter
dari ilmu

digunakan adalah Convelutional Ne V
unggul dalam berbagai t pas computer termasuk pengenalan wajsh. Nanmun.
meningkatkan akurasi model. terutama ketika dataset yang tersedia tidak besar atau
sangat bervariasi (Anggraini et al. 2024)

Salah satu teknik yang populer digunakan untuk meningkatkan performa
CNN adalah transfer learning dengan metode fine-tuning. Transfer learning



[

memanfaatkan model CNN yang telah dilatih pada datasel besar (pretrained model)
dan kemudian melakukan pelatithan ulang (retraining) pada dataset target dengan
jumlah data yang lebih kecil atau berbeda domain {Ramadhani, Rahardiantoro, and
Masjkur 2024). Fine-tuning sendini merupakan proses membuka kembali dan
melatih ulang sebagian atau seluruh layepdari model pretraned tersebut untuk
menyesuaikan model: dengan karakteristik dataset baru, sehingga model dapat
mengadaptasi fiur yang |sbih spesifik dan relevan terhadap permasalahan yang
penerapan fine-runing pada model CNN dapat meningkatkan akurasi misalnya,
penelitian yang dilakukan oleh (Mikolaj et al. 2024) menemukan bahwa model
yang sudah di-fine-nuning mampu mencapai akurasi mencapai 6% lﬂﬁggi
dibandingkan model tanpa fine-tuning.

Tantangan yang dihadapi dalam pengenalan wajsh adalsh variasi kondisi
seperti pencahayaan, pose wajah. ekspresi, dan kualitas gambar yang tidak
konsisten, CNMN yang dioptimalkan dengan fine-tunimg harus mampu mengenali
kecil t%mﬂmnpﬁh hh:wmndﬂ CNN }f-‘lﬂ;--ﬂimmr dengan tepat dapat
mengatasi sehagian variasi ini dan mjmﬁ]hﬂ.m;l yang tinggi, bahkan

mencapai lebih dari 90% (Anggraini et al. 2024),

Dalam konteks implementasi praktis, evaluasi terhadap pengardh fine-
tuning pada faver-faver CNN sangat diperlukan untuk memahami secara lebih
mendalam bagaimana konfigurasi dan teknik pelatihan dapat mempengaruhi hasil

akhir pengenalan wajah. Hal imi berkaitan dengan kemampuan model dalam



menghadapi data baru. Oleh karena itu, penelitian yang fokus pada evaluasi dampak
fine-tuning laver tethadap akurasi pengenalan wajah berbasis CNN sangat relevan
dan memberikan kontribusi penting bag pengembangan sistem pengenalan wajah
yang lebih akurat.

MobileNetV2 dan ResNeth

sehingga dapat menjadi dasar pengembangan sistemn pengenalan wajah yang handal
di masa depan.



1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan pemaparan latar belakang di atas. dapat diperoleh rumusan
a. Bagaimana membangun model pengenalan wajoh dengan algoritma
Convelutional Newral Network (CNN) menggun:

c. Penelitian ini menggunakan empat skenario pengujian dengan memanfaatkan
teknik fine-tuming yang berbeda pada kedua arsitektur yang telsh ditentukan.
d. Proses evaluasi menggunakan confission matrix.



1.4. Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah, penelitian ini bertujuan untuk:
a. Membangun model pengenalan wajah dengan algoritma Comvelutional Newral
Network (CNN) menggunakan transfer learning dari arsitektur MobileNet2
dan ResNeh 2.
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TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Tinjauan Pustaka
Penelition yang dilakukan oleh (Kumar and Kumar 2015) dengan
judul Facial Recognitiawand Object Deteetion using Machine learning. Penelitian

ini hertujua

Penelitian ini’ menyi

an VGG16 dan data augmentaiion o] .

pada arsitektur Yeeption. Penelitian ini menyimpulkan bahwa melatih ulang
sebagian layer terakhir pada model CNN pretrained sekaligus membekukan {free=e)
layer awal secara signifikan dapat meningkatkan akurasi klasifikasi hingga 6%
dibandingkan dengan pelatihan tanpa fine-funing. Penclitin ini hanya



menggunakan arsitektur Xception untuk menguji beberapa teknik untuk
meningkatkan akurasi. Sedangkan penelitian yang skan dilakukan menggunakan
akritekiur MobileNetV2 dan ResNetV2,

Penelitian yang dilakukan oleh (Astawa et al. 2021) dengan judul Face
an tujuan meningkatkan kurasi
dengan transfer learning.

fmages Classification using VGG-CNN g

o o T e T

ri 2023) dengan judul

Learning penelitian

untuk mengurangi penyebaran COVID-19 dengan akurasi tinggi. Penelitian ini
menyimpulkan bahwa model dengan arsitektru MobileNetV2 mencapai akurasi
99,82%. lebih unggul dari arsitekiur VGG 16, VGG19, ResNet50. dan ResNet101.
Penelitian ini relevan dengan penelitian yang akan dilakukan karena sama-sama



menggunakan transfer leaming dan arsitektur CNN, tetapi berbeda dalam fokusnya
yaitu pengenalan wajah tertutup masker sedangkan penelitian yang akan dilakukan
adalah membangun model untuk pengenalan wajah.

Penelitian vang dilakukan oleh (Ai et al. 2022) dengan judul Real-Time
Facemuask Detection for Preventing COVIB-19 Spread Using Transfer Learning
Based Deep Newral Netwark yang bertujuan untuk mengembangkan sistem detekst
masker waj.?l_}_,_ w; Mhﬁﬁ-m mnﬂm‘h]lmyehmm COVID-19
secara. peal-fime. Penelitian ini menyimpulkan bahwaarsitekfur ResNetV2 dan
MobileNet\'2 menghasilkan skurasi yang cukup baik dalam melakukan deteksi
waijah dengan skurasi ResNetV2 90,49% dan MobileNetV2 89,18% dibandinglan
dengan arsitekiur lain seperti AlexNet, VGGI6, dan InceptionV2. Penelitian ini
relevan dengan penelitian yang akan dilakukan karena sama-sama menggunakan
transfer lparnimg dan wrsitektur CNN, tetapi berbeda dalam fokusnya. yaitu
pengenalan wajah tertutup masker sedangkan penclitisn yang akan dilakukan
n&qﬁhmﬂnbmgm mode! untuk pengenalan wajah.

WMMM{"MHﬂI Mlﬂ Ohriga 2021 ) dengan
judul Penerapan. Metode Haar Cascade pada Aplikasi Deteksi Masker yang
bertujuan untuk mngmmmﬁnggmm masker untuk
meminimalisir penyebn.rﬁm COVID-19 '.dmg&'n fitur peringatan audio dan
pemotretan. Hasil penelitian menunjukkan metode Hoar Caveade mencapai akurasi
tertinggt 88 7% pada fakior skala 1.2, tetapi menunm drastis menjadi 44.9% pada
skala 1.3, memnunjukkan sensitivitas terbadap parameter. Penelitian ini relevan

dengan konteks penelitian yang akan dilakukon dalam hal pengounaan faor






2.1, Keaslian Penelitian

Tabel 2.1 Matriks literatur review dan posisi penefitian ev MMWJ“WF terhadap skurasi pengenalan wajoh

hﬂm&mmwmmm ok m
Wo | Tudul Medi. Perbandingan
I | Facial Recogrition 1shie _ Penelitian m 1 Penchiian i mengrunakon
aurd (ect Kurur, Kigl bertiuan menyimpalkan balwa daotaset veng sama dengan
Detection wring Koamur, Jownel off | mengembangkan tramzfer learmng denpan 1 | penchitian yang aknn
Machine learning Recent Innpyatipes | sisiem pengenalan | VGG 16 dan dain arsi dilakukan virto celelrrity-
ir Compuier wianh berbasis aupmenimion efcknf dalam. fi oy,
Scignce and) | dery learming untuk pengenaolan wajah Belam itu, penelition im
Technology, 2025 . dengan akuras validas hanys menggunakin
: L amifekiur VGG 16 | mencopai 76.30% arsitekiur VGG 16 sedangkan
hpn duza denpun menggpunskan penclitinn yang akan
AuEmeniation limm epoch. dilakuokan mengzunokan
umtuk akritektur Mobale NetV2 dan
mcmngkatkan Reshet V2
generalsas: dan
akurasi model
2 | improving Wiscik Limuk: wlang schazm- l'mlhgn elitann i hanym Penchtian mi banya
elumsxificertion Mikolsj, Swiderska- | meninghatian rakhir pada Focus pada w menggunakan arsiickiur
acriracy of fime- Chadaj kdnsifilknss | model CNMN pretrmed amatekfur vaitu Xeeption untuk menguji
timed CNN models: | Zunets, Siwell nodel CHM schaligos membekuknn | Keeption. behorapn teknik untuk
Impact af Krzyseiof, L:r.rl‘.rﬂ:. pwm M lover awal meningkatkan akurass,
Inperparameter Arkadiusz. Helivon, | menzoptimalkan secant sipnifthan ﬁﬂt Sedanzkan penelitian yang
Ayt tion 24 ﬂrab:g._.l"w—m akan dilakukan
pada arsitckiur 1 hingge 6% menggunnkan akribckiur
Neeption an dengun MobileNetV2 dan
ReshetV2,




Lanjutan

Nay | Tucul Peneliti, Medm
i, dun
Tahun

3 | Face Images 1 Myoman Gede Mo Penelttinn i ki Wi Penchitian i sema-sama
Clussification uving | Arys Asiaive Made | alorosy afiknsi | menyimpulkon hahwa pencliban i adalah menggunukan fransfer
VGL-CAN Len itya, | zambar wajah akurasi validasi n pada learning, tetapi penelitian

Wayar Rala mengzunokn; mencapai #0.84% intuk | kualrss gembar mpuz | yung akon ditakuka akan
Ardana, Felx VGEG-CNN dengan | zambar dan komern hﬁﬂhw.k menguji beberapa arstekiur
Andika Dwiynndo, | srongfer fearming. | dipninl, dengan loss optimas: lebil lingut . | sedangkan penelitian ini
Knmdedge Penclitiun mi 6, Penelitzan 1 aprrdapst bermdiptast | hanya menggumakon
Engineering il 1 jurs menpident fiknsi dengan berbagsl | amitckior VGG,
Dt Scienog thatssct besar yang | babwa kanlins gmmbor | kondisi pencabaysan
(KEDS), 203] terdiri dari 36,600 | sangat memengarul dan resolust

w' wajah Tl di manis ganthar

I ukuramn dart media sosil

| 334%324 piksel, meniliki alowrasi lebih

yanp dikumputkan | rendah {92.75%,)

dar berbaga dibandingkan sumber

sumber sepertn lammmy

i)

4 | Masked Face Ratnesh Kunﬂ Mengembanzhen | Penclitian mi | Penalitiun ini memilild | Penelian mi relevan dengan
Recognition Usin Shukls, Arvi mode! pengenalan 1 balwa kekerbatasan dalam hal bitann yang akan
M’.ll;’r':}r::\'rr [ mrﬁ Kumar \ wanh tertukup ngan arsiieking 3 gambar sflfkuku.nrhrg\a SIUTIL- 5N
Transfer Lenrming Trwari, Comprirfer musker umtuk MohilehetV2 1 sehirpal datoset vany menggunakan transfer

Sustews Science & MENgurang! anbiurmst B9 620, 1 | digunokon learning dan arsitcktur NN,

Engineering. 2023 | penyebaran | ungrul dori arsitekiur tetapi berbedn dalam
COVID-19 denpan | VGO, VOGS, fokusnya, yaitu pengenalus
akoresi tmpm, wijah tertutop masker




Lanjutan

Nay | Tucul Peneliti. Mﬂdjl Perbandingmn
Tahun
ResNet30, dan sedanpkan peneliban vang
ResNetl0l akan dilakukan sdalah
membangun model unink
penzenalon wajah,
5 | Rewl-Time Mom A5 AL Mengembangkan: | Penelitian i ‘Model yang dibanzun | Penclitian ini relevan dengan
Faocemask Detection | Anitha’ sistem detekst menyimpulkan balwa | sehaiknya diup poda penclitinn vang akan
o Pravinting Shum:lu‘pt. rinsker wajah arsitektur ResNetv2 dan waiih tertutup parsil | dilakukan karena samn-samo
COVID-10 Spread. | Suresh Muthisamy, | berbesis deep MobileNelyv2 atmi rTy meenggunakan fransfior
Uiy Transfer Chandrascknran learning untuk menghasifean akurasi scrpurni sehunied |Wlewrwing dan arsitekiur
Learming Based Viswannthan, mienceznh yang cukup baik delam | diharopkandehih WM, tetupr berbedn dalsm
Deep Newral Hitesh Panchal, penychoran mielzkukan detek= relevan sb yu, vartu pengennlan
Netwark Mabendmn COVID-19 sccure | wainh denzan akurns diimplementasikan wijah tertuiup masker
Krishnanizo resd-inne ResNetV2 00,40% don sedangkan penehtion yang
Diaa Salima MohileMNetV2 89, 1 £% whun dilakukan sdalah
Eimu-nﬁ,;l!:sh dibandingkan dengan mzmbaneun model unk
C‘rrb.nu - Elactronics; arsatektur lain seperts penzenalon wajah,
AloxNet VGG T6, don
Inception’2
& | Pencropan Motode Cinlong Arﬂm Menpembangkan Hasil penchiion Mmdd'ﬁil Penchitian ini relevan dengan
Haor Cascode puds | Anorki, Kaons aplskosi pendetels | mznumjukkon metode lebeh difin ciatkan konteks penelitian yang akan
Aplikas Detcksi Aulinsari, Mim I‘W Hpar Cascade rr-:m:aﬂ denzan herbay dilakukan dalam hal
Masker Orisa, JATT (Jurmd. | maeshoer vl akurasi tertingpi 85 7% | seperti-penambahan pengumaan Haear Cascade
Mahasiswa Teknik | memimmmmlise ﬂnﬂ:-h:rlh]l 1 datusa_ Fine-tuning untuk deteksi wajah, letam
Informatikal, 2021 | penyehomn felmpi menurun AR rre- PO eET T herbeda tujuan antara deteks:
COVID-19 denpon | menjadi 44.9% pads yang topat. masker dan pengennlan
fitur penngaton !hh 3 wigah.
audio dan |
pemotretzn
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2.3, Landasan Teorl
23.1. Konsep Dasar Pengenalan Wajah
Pengenalan wajah (fuce recognition) merupakan salah satu cabang penting
dalam bidang computer vision dan biometrik yang bertujuan untuk mengidentifikasi
tik unik yang terdapat pada
L mulai dari deteksi wajah (face

Face Recognition

Identification/Verification
Gambar 2. 1. Konfigurasi sistem pengenalan wajah
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Teknologi ini telah berkembang pesat dalam beberapa dekade terakhir,
terutama dengan adanyn pendekatan berbasis deep learning seperti Comalutional
Newral Network (CNN). yang mampu mengekstraksi fitur wajoh secara otomatis
dengan akurasi tinggi (Alhanaee et al. 2021) (Shukla and Tiwari 2023). Sistem

menghilangkan informasi utamanya, high pass filtering untuk mendapatkan
background sehingga bagian wajah saja yang diproses dan grayscaling untuk
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mengkenversi citra RGB menjadi citra skala abu-abu. Preprocessing dilakukan
untuk menghilangkon masalah yang akan timbul szat proses face recognition
3, Modul ekstraksi fitur, untuk mendapatkan bagian terpenting sebagai suatu
vektor yang merepresentasikan wajah dan bersifat unik.
4. Modul klasifikasi. dengan adanya pemisahan pola, fitur wajah dibandingkan
mengetzhui apakah citra

Menunut (Andono, Sutojo, and Muljono 2017) citra digital merupakan
matriks M baris dan N kolom yang terbentuk dari bilangan real. Perpotongan antara
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baris dan kolom dari matriks tersebut, disebut piksel atau elemen terkecil dari
sebuah citra seperti pads gambar 2.2

Besamya nilai M, N dan G pada fungsi di atas umumnya merupakan
perpangkatan dari dua sehingga dapat ditulis sebagai berikut.
2)
Nilai m, n dan k adalah bilangan bilangan bulat positif. Interval (0.G) discbut
skala keabuan (grayscale). Besar G tergantung pada proses digitalisasinya.
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Biasanya kesbuan 0 (nol) menyatakan intensitas hitam dan [ (safu) menyatakan
imtensitas putth. Untuk citra 8 bit. nilai G sama dengan 2* = 256 wamna (derajat

keabuan),

333, Convolwitonal Newral Network | CNN)

Lroper dan setiap

al (local region) fayer
layer berikutnya. Lapisan ekstraksi fitur ini terdiri dari :
8.  Comwolutional Layer

Konvolusi adalah suatu istilah matematis yang berati mengaplikasikan
sebuah fungsi pada outpur fungsi lain secara berulang. Dalam pengolahan citra,
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konvolusi berati mengaplikasikan sebuah kernel (kotak kuning) pada citra disemua
offset yang memungkinkan seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2. Kotak hijau
secara keseluruhan adalah citra yang akan dikonvolusi. Kemel bergerak dari sudut
kiri atas ke kanan bawah. Sehingga hasil konvolusi dari citra tersebut dapat dilihat
pada gambar disebelah kanan pada gambar 2.3.

b.  Rectified Linear Un

ReLU bertujuan untuk menjaga hasil citra proses konvolusi berada pada
domain definit positif. ReLa merupakan salah satu fungsi aktivasi populer dalam
deep neural network. Pada fungsi aktivasi dapat mengubah jumlah angka
pembobotan dari input yang masuk ke dalam neuron buatan. Fungsi ini harus
bersifat non-linear untuk mengkodean pola yang kompleks dari data. Aktivasi
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memiliki dua jenis yaitu Sigmoid dan Tank. Persamaan yang bissa digunakan dalam
fungsi ini adalah :
(3)

Diimana : x = nilai pada feature map




2332 Layer klasifikasi

Layer ini menerima input dari hasil keluaran fayer ekstrasi fitur gambar
berupa vektor kemudian ditransformasikan seperti Multi Newral Networks dengan
tambahan beberapa hidden layer. Hasil keluarar

target untuk input yang diberikan. Keuntungan utama menggunakan Safimar adalsh
rentang probabilitas output dengan nilai 0 hingga 1, dan jumlah semua probabilitas
akan sama dengan satu Jika fungsi softmar digunakan untuk model multi-
Klasifikasi, dia akan mengembalikan peluang dari masing-masing kelas dan kelas
target akan memiliki probabilitas tinggi. Soffmar menggunakan eksponensial (e-



bl |
power) dari nilai input yang diberikan dan jumlah nilai eksponensial dari semua
nilai dalam input. Maka rasio eksponensial dari milai input dan jumlah nilai

eksponensial adalah outpul dari fungsi soffmar.

234, Transfer Learning dan Fine-Tuning

: ntuk machine fearming di mana model

kualitas seleksi sampel dan kesamann dasar in. Berikut gambar ilustrasi

in.;tﬂnmbﬂnddtqnfmfﬂg lihat pads gambar 2.5.
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Gambar 2. 6. Mapping-hased deep transfer learning



2.3.4.3. Notwork-Based Deep Transfer Learning

Pendekatan paling populer mi memanfantkan sebagian atay seluruh
arsitektur jarinpan soraf seperti ResNet dan MobileNet yang telah dilatih
sebelumnyn pada dataset besar seperti ImageMet, laln melakukan ffre-tuning pada
lapisan tertentu untuk fugas target. Asumsinyn adalah lapisan awal DNN sebagai
ekstraktor fitur umum vang dapal digunakun ulang. Efisien untuk dataset kecil,
tetapi performa mentirun jika domain sumber dan target terfalu berbeda, Berikut
pambar ilustrasi netvork-based deep transfer learning terlihat pada gambar 2.7

Source Domain| gy
o
&
Target Bomain|@—* @ —"8®—" & —" 8 —"8§ “w

Gambar 2. 7. Network-based deep transfer fearming

2344, Adversarial-Based Deep Transfer Learning
Mengodopsi konsep Generative Aaversarial Networks (GANs), pendekatan

ini melatih model untuk menghasilkan fitur yang tidak bisa dibedakan asal



domainnya (sewrce domain). Contohnya adalah Demain-ddversarial Newral
Neiworks (DANN) vang menggunokan edversarial loss uniuk menyelaraskan
distribusi. Cocok untuk domain dengan perbedaan signifikan, tetapi pelanhannya
lebih kompleks don rentan tidak stabil. Berikut gambar ifustrasi adversarial-based

deep transfer learning terfthat pada gambard.

-.]”' Source labei

Source Domain

'f[-m

® o e /,_L!,J,m,
R :ugr*ﬂ—'-r—'D-“ e

Gambar 2. 8. ddversarial-based deep transfer fearming

135 Arsltektur CNN
2351 MobikeMNetv2

MobileNetV2 merupakan penyempuranamn dari arsistektur MobileNet.
Aristektur MobileNet dan arsitektur CNN pada amumnya memiliki perbedaan pada
penggunaan lapisan atan eomvolution laver. arsitektur MobileNetV2 adalah
penggunaan deptfwise separable comvolution dan inverted residual bocks.
Depthwise separable convalution adalah teknik konvolusi yang membagi proses
konvolusi menjadi dua tahap, wvaitu deprhwive comwlution dan  poimiwise

convelution sehingga dapat mengurangi jumlah parameter dan komputnsi vang



dibutuftkan ( Arief, Putra, and Pratama 2024). Berikut arsitektur MobileNetV?2 dapat
dilihat pada gambar 2.9.

1[IIIIIIII i

Molstledav T Moadel

T

residual blocks adalah strukiur yang terdi

yaitu teknik yang memisahkan proses spasial dan kenvolusi kanal,
Dengan cara ini, jumlah parameter dan kebutuhan komputasi dapat dikurangi secara
sigaifikm  dibendingken (CNN ‘Eonveosionsl. Selsin. ito; MobileNetV2
memperkenalkan imverted  residuals dan lnear  bottlenecks  yang  menjaga
representas fitur tetap efisien tanpa kehilangan informasi penting. Karakteristik ini
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membuat MobileNetV2 sangat sesuai untuk perangkal dengan keterbatasan sumber
daya, seperti smartphone atsu sistem embedded, namun tetap mempertahankan

kemampuan generalisasi yang baik (Sandler et al. 2018)

2352, Inception ResNetV2

el Inception V3. dan ini

mnya. Pada bleck konvolusi pada

fitur yang kompleks dan hierarkis, menjadikannya pilihan ideal untuk tugas
pengenalan wajsh dengan variasi data vang finggi (Nugraha, Komarudin, and
Ramadhan 2022).

Oleh karena itu di perlukan koneksi Residual melatih srsitektur yang sangat
dalam. Incepiion ResNetV2 odalah arsitekiur CNN yang dibangun di atas keluarga
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rangkaian filter dari arsitektur Inception). Inception-ResNet-V2 mendapat semua
berikut skema Inception Resnet-V2 dapat dilihat pada gambar 2.10.
=

T

el yang akan

i Feacednl: seption selinjutnya, Stem Block

O tiat Comsiection yang
dibangun di atas kelu
residual menggantikan tahop rangkoion filter dan arsitektur fneeption yvang terdiri
modul A, B dan €, arsitektur fnception Resnet Block A,B dan C dapat dilihat pada
gambar2.12,2.13 don 2.14.



[ Reluactiation |

Relu activation | Inception-resnet-C
Gambar 2. 14. Inception Resnet C



Tahap selanjutnya ekstraksi fitur masuk kedalam reduction block, pada
hiock ini akan melakukan reduksi atau pengecilan ukuran fitur dengan melakukan
maspooling pada setiap block reducrion dengan di fkuti dengan pengabungan fitur
atau Concatenate yang terdin dart Reduction A dan B. Block Reduction A dan B
dapat dilihat pada gambar 2.15 dan 2.16.

Gambar 2. 16. Block Reduction B
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23.0. Haar Cascade
Haar Cascade adalah sebuah metode deteksi objek yang dibuat oleh Paul
Viola dan Michael Jones. Pada tahun 2061, mercka mempresentasikan makalah

yang disebut "Rupid Ohject Detection using a Boosted Cascade of Simple” ( Anarki,

Auliasart, and Orisa 2021 ). Haar Caseade kumpulan fungsi Haar-Like yang

SR

....... ap don terang. Nilai-nilai

ini akan digunakan sebagai dasar un : 1. Berikut ilustrasi deteksi
wajah menggunakan Haar Cascade terlihat pada gambar 2.17,
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Giambar 2. 17, Proses deteksi wajah dl..ngm.ﬁﬁmrﬁn;mdz
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237 Pengelompokan Data

‘Agar dapar berfungsi dengan baik, Comvplutianal Newral Networks
memeriukan daraser yang besar yang berisi berbagai macam kondisi dan variasi
(Garein and Barbedo 2018). Menurut (Putra 2020) pengelompokan data sangat
diperlikan untuk proses training dan resring dalom membangun sebuah model
Pembelajamn Mesin atau Deep Learning Training mempakan proses konstruksi
model yang membutuhkan fraieing sef (data trening) yang merupakan himpunan
data yang digunakan untuk melatih atan membangun model dan validation set (data
validasi) yang mempakan himpupan data untuk mengoptimisasi saat melatih
model. Testing merupakan proses mengujl kinega model pembelajaran yang
membutuhkan training set (data uji) vang merupakan himpunran data untuk menguji

model setelah proses latihan.
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23.9. Confision Matrix

Confusion matriv merupakan sebuah tabel yang terdiri dan atas banyaknya
baris data uji yang diprediksi benar dan tidak benar oleh model klasifikasi. tabel ini
diperiukan untuk menentukan kinerja suatu model klasifikasi (Wijayanto 2015).
Berikut merupakan tabe! dari sebuah matrix;

Positive

" Positive | TP (True Positive) ve)
Negative | FN (False Negative)
agai keluaran negalif atau salah, False Pasitive (FP

t luaran berupy

A confision matriv, ada
beberapa madel kinerja yang bissanya digu  accuracy; precission dan
specificity.

& Acouracy
Accuracy akan menghitung seberapa tepat dan akurar sebuah model atan
arsitektur mengklasifikasi dengan benar.
(3



M

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




BAB 1T

METODE PENELITIAN

1.1, Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

relevan dengan menghilangkan bagian yang tidak diperlukan, efeaning data
bertujuan menghapus noise atnu kesalahan yang mungkin mengganggu analisis,
pembagian data dilakukan untuk memisahkan data menjadi training dan testing set
guna evaluasi model yang akurat dan augmentosi data diterapkan unfuk

A5
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rotasi atau flipping. Untuk lebih jelas alur pengumpulan data dapat dilihat pada
gambar 3.1.

Pengumpulan Data

al Network (CNN) dengan
membandigkan kinerjas dan beberapa arsitekiur. Metode analisis data dalam
penelitian ini dirancang untuk mengevaluasi secara komprehensif kinerja model
CNN dalam mengidentifikasi wajah. Analisis cksperimental dilakukan dengan
berbeda seperti penentuan arsitektur, penerapan tektik fime-runing atau retrain



37

lapisan arsitektur tertentu. Selanjutnya, analisis kuantitatif menggunakan metrik
standar seperti aceuracy, precision, dan recall untuk mengukur performa model
keseluruhan, sementara precision dan recall fokus pada kemampusn model dalam
mengidentifikasi wajah secara akural dan.menghindari fafve positive atau false

megative,

v ini, dapat

Gambar 3. 2. Alur Penelitian
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Alur penelitian secara sistematis dapat dilihat pada gambar 3.2 dan akan
dijelaskan sebagai berikut:
a.  Permasalahan

Tahap ini merupakan tahap awal untuk memulai sebush penelitan dengan
melihat permasalahan yang berada di ten
b. Studi Literatur

penelitian yang akan dilakukan. Dari proses ini ditentukan empat skenario yang
akan dilakukan. Skenario pertama, menggunakan arsitektur MobileNetV2 yang
memiliki 154 favery ditambah dengan 4 favers custom hasil fime-tuning. Proses
training hanya dilakukan untuk 4 layers custom dengan menggunakan 100 gpoch
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dan ukuran gambar 224 x 224 pivel. Skenario kedua, menggunakan arsitektur
MobileNetV2 seperti pada skenario pertama tetapi proses training dilakukan untuk
50 layers akhir dan 4 fapers custom. Skenario ketiga, menggunakan arsitektur
ResNetV2 vang memiliki 780 fayers ditambah dengan 4 fayers costom hasil fime-
numing. Proses training  hanya di tkukan. untuk 4 fayvers custom  dengan
menggunakan 100 epoek dan ukuran |
menggunakan arsitektur ResNetVz parda sk 0 ketiga tetapi proses

0160 pivel. Skenario keempat,

g Training Data dan Model

Seteloh menentuksn skenano, penelii mulai melakukan percoban
menggunakan dataset yang telah disediakan sebelumnya, Training data ini juga
bertujuan untuk mencari vang mana dari keempat skenario ini vang mempunyaui
akurasi atau hasil yang terbaik untuk direkomendasikan.



h. Evaluasi

Model yang telah terbentuk dari proses training, akan di evaluasi dengan
Canfusion Matrix.
i Kesimpulan
Setelah melakikan proses evaluasi dari skenario yang telah ditentukan
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Gambar 4.1 Contoh dataset

Dataset yang digunakan adalah 16 akior yang dan masing-masing aktor
memiligl [0 gambar sehingga total gambar wajah vang digunakan pada perelitian

ini adalah 1600 gambar,
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4.1.2. Preprocessing Data
4.1.21. Cropping Data

Setelah mendapatkan dataset, selanpuinya dilakukan proses cropping data
untuk mendapatkan bagian wajah. Proses cropping dilakukan secara otomatis
dengan menggunakan Huar Cascade yang merupakan metode untuk
mengidentifikasi objeks terutama wajah yang diciptokan oleh Paul Viola dan
Michael Jones (Anmarki. Aolissari, and Orisa 2021). Sebagai ilustrasi proses
cropping diperlihatikan pada Gambar 4.1

H‘x

Gumbar 4. 2. Proses cropping

Padn langkah pertnmn; peneliti mengimpor berbagai /ibrosy vang akan
dignakan dalam proses deteksi dan croppine wajah. Lifrary utama yang
dibutuhkan adalah OpenCV (cv2), vang menyediokan fungsi-fungsi untuk
pengolahan citra dan computer vision, lermasuk deteksi wajah menggunakan Hoar
Cascade. Selain itu, fibrary OS5 untuk berinterzksi dengan sistem file. fmport
fifsrary inl merupakan fondasi awal karenn tanpa library tersebut. kode tidak dapat

berjalan dengan baik. Kode untuk mengimport fitrary adalah sebagai berikut:



# Btep 1: Import ldbraries
impork ‘gvd
impore o5

Langkah kedus melibatkan mounting Goagle Drive ke lingkungan Geogle
Colab agar kita dapat mengakses dataset gambar yang disimpan di dalamnya.
Proses mounting dilakukan gy in modul google colab.drive, yang

an Google Drive dengan
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¥ Step 31 S&t Input and Output Directory

ippot dir =

* focontent fdrive /MyDrive/COLAR/presen=: wajah O0Z/Celebrity
Faces Dataset/' # Folder utama dengan subfolder gambar asii
oobtpuk dir =

1 feontent fdrive MyDrive /COLAB/presenst wajah 0Z/croppsd facs
= 05/* # Folder utams untok-menyimpan gambar crop

§# Membuat folder output jiks §
1f not od.path.esfists {outppi
‘0E . maked [entput d

<hsarcascades 4

fonjutnya membuat fungsi
yang bertugas untuk mendeteksi wajah dalam gambar dan melakukan cropping
dengan hounding box. Fungsi ini juga akan menangani kasus di mana wajah tidak
terdeteksi atau gambar tidak valid. Dengan membuat fungsi ini, kita dapat
memproses banyak gambar secara otomatis tanpa harus menulis lang kode untuk
el e Kode Ranggabaiya adalil ssbegal berikut



f Step 5: Pungsi-untuk Mendsteksi dan Crop Wajah dengan
Botind! ng Box
def crop faces with padding(input dir, ovtput dirc,
p_as:ﬁiing=ﬂ eif i
for-root, dird; Fles ip os.walk{input dir)::
# Menjsgs struktur folder asll di Felder ocutput
relati.lreﬁn_pe_ith = os.pathirelpath{rookt, Ianpot dir]
output_subdir = os.path.join{output dir,
ri_rl.at'i"re_pathj
if not os.path. a:j_u-bs{n i
“os.mskedirs [ootpy

enversl ke grays

gray = £y cutﬁnlnr{imq;_

gno Hox yang
xlix2]

£"{os.path.splitex

os.path,joinloutput subdic, {:_fil'm:lanel
cvi.imwrite{cropped path, cropped face}

print {fTProcessed {iiﬂ_r_path} = |ien (faces) |
faceln} detestad.™)

Langkah terakhir adalah menjalankan fungsi cropping yvang telah dibual
pada gambar-gambar yang ada di direktori input. Proses ini membaca setiap
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gambar, menerapkan fungsi deteksi dan cropping, lalu menyimpan hasilnya ke
folder e, Proses i melibatkan fosp melalui semua file dolam direkton dan
memastikan bahwa hanya file gambar yang diproses. Setelah cropping selesa,
peneliti dapat memeriksa hasilnya untuk memastikan bahwa wajah telah terdeteksi
dengan benar dan bounding box. Kode untuk menjalankan fungsi cropping adalah

sebagal benkut:

2 (f JelawEzan FMoEgsl dencanl T

orop_Jfaces thopadding (fnput dir, oo pu.._:i']z:, padding=1] £
.-__\__'L'L'Lng

PEENENErneas’ coTuREl] Waiah yang o SSSeENELE S D ¢
folaer® output dir)

Langkah ini adalah puncok dan seluruh proses, di mung semua persiapan
dan fungsi yang telah dibuat sebelumnya dijalankan untuk menghasilkan eutpr
yang diharapkan. Dengan menyelesaikan langkah ini membuat pipefine otomatis
untuk deteksi dan cropping wajah menggunakan Hoor Q‘;.rmni-ﬂi Python. Contoh
hasil eropping dapat dilibat pada gambar 4.3 berikut.

ap 8 HEE
F“lﬁ. JOBE

£B

Gambar 4.3 Contoh hasil cropping

— L

E HEGE
R HEEE
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Proses cropping yang dilakukan secera otomatis menggumakan haar
cascade mengakibatkan penambahan pada jumlah dataset dikarenakan terdapat
beberapa sumber gambar yang dideteksi lebih dari satu wajah. Sebagai ilustrasi

dapat dilikat padn gambar 4.4 berikut.

Surnher vearihar Thaail Crmpong 4 i Evappemer 3

-

Swinibey Giambar Bmaif Chvesping | Il ¢ rrymprng 2

Gambar 4. 4. Cropping lebih dan sativwajah
Unituk menghilangkan cinta yang tidak dibubutubkan, peneliti perlu untuk

melakukan cleaninge data

4.1.2.2. Cleaning Data

Untuk mengatosi ketidakkonsistenan datn atay datan vang ndak valid,
dipertukon tahapan pembersihan dota (date cleaning) yang sistematis (Varkarakis
and Corcoran 2020). Setelah proses crapping wajah dilakukan, data yang dihasilkan
sering kali masih mengandung meise seperti gambar buram, pencohayaan vang
terlalu ekstrem, wajah yang terpotong sebagion, maupun gambar vang tidak sesuai

dengan kategori target. Oleh karena itu, pembersihan data dilanjutkan dengan
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seleksi manual untuk menghapus citra berkualitas rendah, citra vang terlalu muda
atau tidak relevan, serta duplikasi dota yang berpotensi menyebabkan bias dalam
pelatthan model. Proses ini tidak hanya menjaga konsistensi kualitas dataset, tetapi
juga memastikan bahwa model CNN tidak belajar dari data yang menyesatkan.
Tujuan utamanya adalah meningkatkan. reliabilitas  model, memperkuat
kemampuan generalisasi. pada data bam, serta mengurangt nsiko everfiting.
Sethingga, pembersihon dats pascecroppine merupakan, tahap krusial untuk
memastikan validitas. hasil eksperimen pengenalaf wafah, Bérkut ilustrasi
diperlihatkun poda Gambar 4.5,

Gambar 4. 5. Pembersihan data

Sebelumnya julah dataset sebanyak 1600 gambar yang techagi kedalam 16
kelas dan masing-masing kels sebanyak 100 gambar, setelah melalui proses
cropping dan cleaning data jumlah data njenjaﬂl‘_hhﬂl'igﬂ'kil. Transfomasi jumlah

dotaset dapat dilibat pada tabet 4.1 berikur,



Tabel 4.1 Transformasi jumlah dataset

Setelah .
No. Folas J::::h _F_'mse.s . G:'J‘:[rﬂm'g Jumlah Diata
Croypying
1 Siswa | 100 | 111 26 B3
2 Siswa 2 100 | 113 M 7
3 | Siswa3 10 | 109 9 B0
4 Siswad 100 | 108 30 TR
5 Siswa 5 10 | 124 44 B0
[ Siswa b TCTR | 111 33 T8
7 CIswar T 17 1 TR
F Siswn B 10 112 42 70
L] Siswn 7 100 12% a7 78
10 | Srswao 10 100 114 9 B3
11 | Siswall 100 128 47 2l
12 | Sawal? 100 | 116 19 ii
13 | Siswa 13 100 | 120 FE] 77
4 | Bswa 4 T R E! kI =
15 | Siswa 13 100 108 32 T6
16 | Siswa lo 100 105 25 50
Jumlah 1o 1815 504 1206

Setelah melakukan pembersihan pada 569 gambar, jumlah data menjadi

| 266 gambar dan masing-masing kelas memiliki jumlah yang bervariasi. Diketahui,

kelas dengan jumlih dota lerbesar-sdalah 85 gambar dan data terkecil adalah 70

gamba sehingga untuk menyamakan jumlsh data pads setisp kelas digunakan T0

gambar uptuk proses selanjutnyn.

4.1.1.3. Fembaglan Data

Setelah melakukan pembersihan terhadap dutaser selanjutnva dilakukan

proses pembagian dats. Proses i bertujuan untuk membagi dataset menjadi dua

yatiu data latih don data wji. dataset dibagi menjadi 50 data latih dan 20 data wji
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yang disimpan kedalam goag/e drive. Berikut contoh pembagian data diperlihatkan
pada Gambar 4.6.

= 0 P [a X
A — —
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§ Dats augmentation
train datagen = ImagelataGensratori
reacale=1../255y

rotation range=3d;

width shift range=0.2,
‘height shift range=0.2,

shear range={.2,
Zoom range=d.2y
'hqzllnnj:al_ﬂjgﬂm,
£111 mode='ggaest’,
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Gambar 4.7 Visualisai hasil augmentasi

Sty gambor dapat menghasilkan gambra yang bervariasi fetapi secara
teknis proses augmentasi tidok menambah jumlah dataset tetaps setiap kali model
mengumbil satw barch gambar pada proses amim'u,r;..fw:}:wﬂr akan
mengambil gambar asli lalu mengubshnya secara ﬂhmm dengan aturan
augmentast sehingga setiap epoch, model akon melihat versi berbeda dari gambar
yang sama,

Sementara itu. data uji “rest_dara” diproses dengan cara yang lebih
sederhana karena augmentasi tidak diperlukan pada tahap evalussi. rest datagen
hanya melakukan normalisasi piksel “rescale=1./235" tanpa augmentasi, karena
tujuan datn uji adalsh untuk mengukur performa mode! pada gambar vang belum

pernah dilihat sebelumnya.



4.2. Analisis Data

Proses analisa terhadap dota diawali dengan menentukan skenario
percobaan yang bertujuan untuk mendapatkan model klasifikasi yang terbaik.
Dalam melakukan percobaan pada setinp skenario, dataser yang telah

mendapatkan model dengan akurast
dengan membandingkan dus arsitekiur vaitu MobileNetV2 dan ResNetV2. Fime-

numing dilakukan pada masing-masing arsitekiur untuk melakukan klasifikas sesui
dengan jumlah wajah vang dilatih. Proses fine-tuning dilakukan dengan dua
skenano yang pertama hanya melakukan traiming pada 4 favers custom tanpa



melakukan retrain ulang faver arsitektur MobileMNetV2 dan ResNetV2. Yang kedua

melakukan refrain ulang pada 50 fayers terakhir arsitektur MobileNetV2 dan

ResNetV2 beserta 4 davers custom. Skenario pengujian diperlithatkan pada tabel 4.2,

Tabel 4. 2. Skenario pengujian

S1 MobileNetV2 False 100
s2 MohileNetV2 -50 100
§3 ResNetV2 Flase 100
8 ResMetV2 -50 100

Stelah melalui proses di atas, selanjutnya dilakukan proses training dan
testing sesut dengan skenario pengujian. Setip skenano menggunakan 106, epoch,
50 datn latih dnn 20 data wji. Hasil pengujian akan dievalusi menggunakan

ponfution matre, Confusion matrix. digunakan untuk memyisualsasikan hasil

peniloisn kinerjamodel klasifikasi dengan menampilkan hasil kelas masing-masing

dan membandingkannya dengan nilai yang sebenamya (Rahim and Kusrini 2021).

422 Training dan Testing Data
Setelah dataser dan arsitektur felah siap untuk digunakan, tahap selanjutnya

pada penelitian int adafuh melakukion sraining dengsn menggunakan data latih
sebagai masukan untuk menghasilkan sebush model sesui dengan skenario

pengujian. Selanjuinya, model yang telah dibagun akan diuji mengpunakan data uji.



4.2.2.1. Skenario Satu

o, Menyiapkan datasct

Sebelum melakukan #raining dan testing, teriebih dabuly menyiapkan
dataset yang telah melalui augmentasi. Menviapkan dotaset dilakukan dengan kode
bertkut:

§ Dats lstih
train data =CEEs
train

L dta (shuffle=True) juga
dilakukan untuk mencegy nbar. Gambar dalam data
wji juga diubah ukurannya menjadi 224x224 pikse! untuk konsistensi dengan data
latih. Namun, berbeda dengan data latih, data wji idak diacak (vheffle=False) agar



b.  Menyiapkan arsitektur

Untuk menerapkan transfer learning sesvai dengan skenario pengujian,
periu untuk meyiapkan arsitektur yang telah dilatih sebelumnya (pre-trained)
mengpunakan kode berikut;

f Load MobileNetV2 pre—traine de=1
base model = tf,.kerss.sppligdtians Mohi 1eletV2 (

welghts=" . lnput shape= (L4,
224, 3)

-~

g m’ﬂtfaf} ity ..'_ PR T

C.  Fine-Tuming

Pada skenario satu, proses fine-tuming terhadap model dasar MobileNetV2
deilakukan dengan membekukan (freee) selursh Jawer terlebih  dahulu
mengpunakan kode berikut;



§ Unfreess beberapa layer tsrakbir
for-layer in base model.layers:
layer.trainable = False

Melalui perulangan for fayer in, base_model fayers diberikan pammeter
“layer.trainahle = Faise” dengan tujuan pembekuan fayer untuk mempertahankan
pengetahuan yang sudah dipelajari m

.
o8l . outpat -
Gleobal fversgefoolingZ00) (x]
Bense (236, activation='reiu’)
. Dropoat: (0.9) 1)
«1':'* v E:t_zain datq T | l:iElsEl-i:
- .. i 43 ul'pur_ =San
griel . input, oUEpd

2 berfungsi untuk
mengurangi dimensi fitur d mayp, sehingga
menghasitkan vektor 1D y lebih ringkas. Kedua, ditambahkan fayer Dense
dengan 256 mewron dan aktivasi ReLU. Ketiga, layer Dropour dengan rate 0.5
Terakhir, lapisan owrpus dengan aktivasi softmax ditambahkan, dimana jumlak
neuronnya disesuaikan dengan jumlah kelas pada data latih.



d.  Kompilasi dan Training

Sebelum melakukan training, model perlu dikompilasi untuk menentukan
cara model belajar dan cars mengevaluasi performanya. Proses kompilasi dilakukan
dengan kode berikut:

# Complle modal
model ;compils |
upt‘_i.nﬂ.za

1::53.——- -

iﬁfﬂﬁmq.dﬂlmm. Ghotimizer Als

f Traiming CKN
history = model f£i
train data,
walidation data=test data,
epocha=100,

verbose=l

Proses pelatihan (training) model Convolutional Neural Netwark (CNN)

menggunakan fibrary Keras dan TensorFlow di mana, fungsi model fir)



bertanggung jawab untuk melath model pada data yang telah dipersiapkan
sebelumnya. Parameter utama yang digunakan meliputi train_data sebagai data
latih yang dihasilkan darl fmageDataGenerator, validation_data=test_data untuk
memantzu performa model pada dota uji selama pelatihan, dan epochs=100 yang
menentukan jumlah itersi lengkap melalui seluruh dataset.

0 2 W0 0 80 100

Gambar 4. 8. Proses Training Skenario Satu
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Gambar 4.6 menunjukan akurasi trainig mencapai 68% dan akurasi validasi
mencapai 66%. Selanjutnya hasil testing digambarkan dalam confision matrix pada
gambar 4.9 dan dijelaskan dengan classification report pada gambar 4.10,
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Gambar 4. 10, Classification Reporr Skenario Sato



Gambar 4.10 menunjukan hasil testing untuk model skenario satu mendapat

nilal accuracy 66%, precision 71% dan recalf 66%.

4222, Skenario Dua
Menyiapkan dataset

; br
dode=' catagarical’y

I_- . .-;....“ [ﬁ m

dalam hatch berisi 32 gambar (batch_size), dan labelnya dikonversi ke format ome-
hot encoding (class_mode="categorical’). Pengacokan dota (shuffle=True) juga
uji juga diubah ukurannya menjadi 224x224 piksel untuk konsistensi dengan data



latih. Namun, berbeda dengan data latih, data uji tidak diacak (shuffle=False) agar
urutan gambar tetap konsisten selama evaluasi, yang memudahkan analisis hasil.

fl‘i'll:‘n' -- =

connected faver) dari moda _ spesifik uniuk klasifikasi
1000 kelas fmageNer. Kita imgin menyesuaikan model untuk tugas baru dengan

jumlah kelas berbeda.



C.  Fine-Tuming

Pada skenario du, proses fine-tuning terhadap mode! dasar MobileNetV2
deilakukan dengan mengaktifkan (wnfreeze) seluruh fayer terlebih dahulu
mengpunakan kode berikut;

f Unfresza beberapa layer tars
base model.trainable = True
for layer in Las
kecusli 50

ah memb : .. 521 | :'_."Z'_":".r di atas

Proses fine-tuning selanjutnya adal

model = models,Sequents
‘bage modal,
layers.ClohalAveragePoalingZ0(),
layers.Denss (238, aotivation='ralu'},
layers.iDropout (0. 5] ,
Jayers.Dense (train_data.num classes,
activation="softmax")
1




Laver pertama adalah GlobaldveragePooling2D yang berfungsi untuk
mengurangi dimensi fitur dengan mengambil rata-rata setiap feature map, sehingga
menghasilkan vektor 1D yang lebih ringkas, Kedun, ditambahkan laver Dense
dengan 256 mewron dun oktivasi ReLU. Ketiga, laver Dropout dengan rase 0.5.

neuronnya disesuaikan dengan jurnlah kelas pada ¢

Sine-tuming. Fungsi foss M_fm::enmpy a_ nakan karena ini adalah
masalah klasifikasi multi-kelas dengan label one-fhoi encoded. Metrik accuracy
dipantau untuk mengevaluasi performa model selama pelatihan dan validasi.



Setelah melakukan kompilasi, model siap untuk dilatih menggunakan data
latih vang telah disiapkan sebelumnya. Kode untuk melatiha model adalah sebagai
berkut:

¥ Training CHH
history = model . Fit|
train data,
walidation d
epochs=10{

a=test dag

" ek MM‘WEE'DP[& _ I _Z:

i lii.:'” dari agel) Generator, me_w o

Skenario dus menggunakan arsitektur MobileNefV2 yang memiliki 154
favers ditambah dengan 4 favers crstom hasil fme-tuming, Proses srainimg dilakukan
untuk 50 favers akhir dan 4 layers custom dengan menggunakan 100 epach dan
ukuran gambar 224 x 224 pixel. Hasil training diperfihatkan pada gambar 4.11.



67

LiA




== Classification Repart:
precision recall f1-score  support
1.B8 81 n

A

. ]

. v FL
o i

a,

TEESEEE




£ Dats Iatih

train data = train dstagen.flow from directory|
train dir, '
target _sire={160, 180),
batch size=31, '
class mode='categorical®,
shuffle=Tros,

}

§ Dats 44

test data = test datagen.floy
test dir,

carget s ki 1§

batch Sies

clas,

4

Mﬂ!}"iﬂphﬂ il ,_”
Untuk menerapkan transfer fearning sesuai N .

perlu untuk meyiapkan arsitektur vang teloh dilatih sebelumnya (pre-trained)
menggunakan kode berikui:



§ Load MobilsHetV2 pre-trained model
base model = IncepbkionBesketVz(

weights='imagenst', inclnde top=False; input shape=(160;
1606, 3)

Skenario tigs menggunakan arsitektur ResNetV2 dengan dataset fmrageNet
sebagai model dasar (hase model) untuk tugas ransfer learning. Model ini sudah
dioptimalkan dari fmageNet (weights="imagenet’), sehingga memiliki kemampuan

ir. fiput shape yang

# Unfresza beberag
for layer in base | )
layer.trainable = .'E'a..LEE

Melalui perulangan for faver L base model favers diberikan parameter
“layer.trainable = False” dengan tujuan pembekuan faver untuk mempertahankan
pengetshuan yang sudah dipelajari mode! dart ImageNer selama pelatihan awal,
sekaligus mencegah pembaruan bobot yang tidak perlu pada lapisan awal.



m

Proses fime-tuning selanjutnya adalah membangun lapisan kustom di atas
model dasar ResNetV2 sehingga dapat digukan kembali sesuai dengan jumlah kelas
dari dataset pada penelitian ini, Penambakan faver dilakukan dengan kode berikut:

# T=mbahkan layer klasifikasi sementara
model = models.Sequential||

hase_‘m.ujd.el,
layers,GlobaléiveragePoo
layers.Dep
layeindl

o, ] y . Iln L i;. - ”."" “ e T ;]

cata iodel belsiar i caEuRnGUREIRAR TR, Frose koispilasi dilakukan
dengan kode berikut:

£ Compile modsl

model,compile
optimizer=fdam (learning rate=0.0001),
losg=" categorical crossentropy',
‘metrics=['acouracy ']




Mode! dikompilasi dengan menyiapkan tiga komponen utama yaitu
aptimizer, loxs function, dan metrics. Optimizer Adam dipilih dengan leaming rate
0.0001 yang relatif kecil untuk memastikan pembaruan bobot yang stabil selama
Sine-tuning. Fungsi foss categorical_erossemtropy digunakan karenn ini adalah
masalah klasifikasi multi kelas dengan label one-hor encoded. Metrik accuracy

dipantau untuk mengevaluasi performa m

 Proses pelatihan (training) model Comvolu

dari TerserFlow di mona,

memantau performa model pada data uji selama pelatihan, dan epochs=100 yang
menentukan jurnlah iterasi lengkap melalui seluruh dataset.



e.  Hasil Training dan Testing

Skenario tiga menggunakan arsitekiur ResNetV2 yang memiliki 780 favers
ditambah dengan 4 layers custom hasil fine-tuning. Proses training hanya dilakukan
untuk 4 lavers custom dengan menggunakan 100 epoch dan ukuran gambar 160 x
160 pixel. Hasil training diperlihatkan pada gambar 4,14.
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Gambar 4.16 menunjukan hasil testing untuk model skenario tiga mendapat

. Precision
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o Menyiapkan dataset

Sebelum melakukan sraining dan testing, terlebih dahuly menyiapkan
dataset yang telah melalui sugmentasi. Menyiapkan dataset dilakukan dengan kode
benkut:

§ Dats lstih
train data =CEEs
train

L dta (shuffle=True) juga
dilakukan untuk mencegy nbar. Gambar dalam data
uji juga diubah ukurannya menjadi 160x 160 piksel untuk konsistensi dengan data
latih. Namun, berbeda dengan data latih, data wji idak diacak (vheffle=False) agar



6

b, Menyiapkan arsitektur

Untuk menerapkan transfer learning sesvai dengan skenario pengujian,
periu untuk meyiapkan arsitektur yang telah dilatih sebelumnya (pre-trained)
mengpunakan kode berikut;

§f Load Mobil=Ne=tV2? pra-trained
base model = sptionResHspiE

weights="'
180, 35)

-~
=

L

~False) berfungsi untuk menghilang A

C.  Fine-Tuming

Pada skenario empat, proses fine-tuning terhadap model dasar ResNetV2
deilakukan dengan mengaktifkan (unfreeze) seluruh Jayer terlebih  dahulu
mengpunakan kode berikut;



§ Unfreess beberapa layer tsrakhir
base model.trainable = True
for layer in base model.layers[:-3C]: # Freere somua
kecuali 30 laver terakhirs
layer.trainable = False

Kode pertama. base_muodel trainable = True mengaktifkan kembali semua

lapisan dalam model dasa isa di Selanjutnya, perulangan for laver
in hase_maodel layersf:~30] kentidian membekukan (freese) seluruh lapisan kecuali

50 fayer. terakhir er.trainahle hingga 50 Javer

RletV2 sclie IR RaNE St s K Abali scsund 0
adn pen clitian ‘ -, - foam dlhhlklﬂm 1

‘ BRESD iaver klkﬁm-mta:a
: %.&weuﬂal“
: 3 e )
e O ek magedooki noZhi) ,
i ition="'ralg
o olas
' =i E By
activation='sofbms

1

Laver periama adaloh GlobaldveragePoofing2D yang berfungsi untuk
mengurangi dimensi fitur dengan mengambil rata-rata setiap feature map, sehingga
menghasilkan vektor 1D yang lebih ringkas. Kedun, ditambahkan laver Dense
dengan 256 newron dan aktivasi ReLU. Ketiga, layer Dropout dengan rate 0.5.



Terakhir, lapisun owipur dengan aktivasi soffmar ditambahkan, dimana jumlah
neuronnya disesuaikan dengan jumlah kelas pada data fatih,

d.  Kompilasi dan Training
Sebelum melakukan srainimg, modal perly dikompilasi untuk menentukan
ar mengevaluasi performanya. Proses kompilasi dilakukan

m{teSrning rate=0.0
ategorital crossentropy’;
5 [taccuranyt]

v, loss finetion. dan metrics. Optimizer Adam "lih,'ﬂmpn::'__ aming rate

L e ; - ai1h w&h
Imhmtﬂhh d‘m“m}'ﬂ Kode untuk melatiha mﬂh’ﬂhst‘mgﬂi
berikut:



¥ Tralning CNR

history =model.fit(
bIﬂlﬂ_dﬂtﬂi
wvalidation data=tsgt data,
epochs=100,
werbose=:

luticmal Newral Network (CNN)
fungsi  model fir
iah dipersiapkan

Proses pelatihan {training) mode
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Garfik Hasil Pengujian
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Pengujian Alge

SRR R R ERE A

1 pengenalan wajah vang dibagun dengan empat : .

{'.;- 1 Earkan hasil m.lj-'ﬂ;{hi empat skenari .-
re-tuning pada MobileNerV2 dan ResNetl

hanya belajar dari lapisadt trmBahan. MABHENEAV2 dan ResNeth’2 kurang mampu
beradaptasi secara penuh pada dataset baru jika fine-numing terlalu terbatas.

Pada skenario kedua dan keempat (fine-tuning 50 fayers terakhir ditambah
dengan custom layer), terjadi peningkatan akurasi yang signifikan. Peningkatan ini
terjadi karena 50 favers terakhir ikut belajar menyesuaikan diri dengan pola wajah
dari dataset baru, sehingga fitur yang diekstrak menjadi lebih relevan.



Secar umum, MobileNetV2 dengan fine-ruming 50 layer terakhir ditambah
dengan custom laver lebih cocok digunakan ketika sumber daya komputasi terbatas
dan dataset relatif kecil temuan ini sejalan dengan penelitian (Mikolaj et al. 2004),
yang menekankan bahwa fire-tuning tapisan tertentu dapat meningkatkan akurasi
secara signifikan,

i _. [1 10E 171 h'lh"il’ﬂ Etlﬂ‘tﬂp' ﬁﬂl‘-\!unnlx

fime-tuning pada arsitektur Xveption. Penelitian ini yimpu}hu bahwa melatih
ulang sebagian layer terakhir pada model CNN pretrained sekaligus membekukan
{freeze) layer awal secara signifikan dapat meningkatkan akurasi klasifikasi hingga
6% dibandingkan dengan pelatihan tanpa fine-tuning, dari 77,3 menjadi 83% untuk
dataset CIFAR-100 sedangkan dataset lain seperi Stanford Dogs peningkatan



akurasi hanya mencapai 0,§% hasil penelitian ini menyatakan tidak ada metode
nggal yang selalu terbaik di semua dataset, sehingga pemilihan metode harus
disesuaikan dengan datase! dan tugas klasifikasi. Jika melihat hasil penelitian yang
telah dilakukan untuk aristektus MobileNetV2, fine tuning dengan melatih ulang 50
runing dengan melatii wlang 50 favers terakhir dapat meningkatkan akurasi

" ;_'-.“'_ |-: 5% dan Mﬁmﬁm

s denign, VGGG pevilifin T
vﬁgmmmmm Ut
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5.1. Keslmpulan
Berdnsarkan penelitian yang dilakukan mengenai klasifikasi pengenalan

MobifeNetV2 dan ResNerv2 diawali den

c. Beberapa faktor kunci yang memengaruhi akurasi yang pertama. fine-tuning
model. Berdasarkan skenario pengujian dua dan empat bahwa semakin dalam

Sfine-tunimg dilakuka hingga menyentuh 50 lapisan terakhir, semakin besar

B3
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kemampuan model dalam  menyesusikan representasi fitur terhadap
karakteristik dataset. Keduo, augmentasi dota dimana vanasi gambar wajah
memperkunt generalisasi model. Ketign, kualitas dotaset karena meskipun
jumiah data terbatas, pembersihan dan pembagian dats yang tepat
berkontribusi pada hasil optimal. Dap keempat pemilihan arsitektur dimana

MohileNetV2 lebib bai ka
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