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INTISARI

Penelitian ini mengkaji efektivitas algoritms K-Nearest Neighbor (KNN)
dalam sistem pengenalan wajah penyandang tunanetra menggunakan arsitektur
FaceNet dan VGG16. Fokus utama studi adafah mengkomparasi tingkat aburasi
kedua arsitektur tersebut dalom mengidentifikasi fitur wajah tunanetra vang
memiliki karaktenstik khusus, seperti ketidaksempumaan pada area mata yang
sering menjadi kendala deteksi.

Mengpunakan pendekatan ekspm.!kn atif pada 160 dataset citra
wajah. proses [‘.lﬂ]ﬂlltlﬂp:_mfllpllh wwwmﬁmkm MTCNN dan
HaarCascade, ekstraksi fitur, serta kissifikasi KNN. Untuk menentukan model
terbaik, mlakxﬁﬂtﬂﬁﬂmu»iﬁixﬂﬂm 20, di maninilai K dengan akurasi
tertinggi dari iterasi tersebut dipilih sebagai model final.

Temuan riset menunjukkan balwa pemiliban metode deteksi sangat krusial;
: m terbukti suf ‘dengan  keberhasilan deteksi  100%, melampau
. vang hanys mampu mendeteksi 90% data. Dalam analisis akurasi
validasi, l‘hmbm.um FaceNet-MTCNN mencatotkan performa puncak 96,88%.
nm pengujian pada data gambar baru menunjukkan dinamika berbe

keberhasilan prediksi sebesar 85% untuk VGGI6-M , 80% un

|6-HanrCoscade. T0% untuk FaceNel-MTCNN, dan '55% nnt& FaceNel-
i-ln:l!‘(h&l:ﬂiﬁ)r

M:ﬁm evaluasi stabilitas dan konsistensi deteksi Hﬂhﬂihm.
disimpulkan bahwa integrasi FaceNet dan MTONN ftetap menjadi model yang
,jﬂﬁng direkomendasikan untuk peagembangan sistem ini, dengan mnn.pﬁtehum

‘f menambah jumlah dan memperkaya variasi dataset yang
:ﬁhﬂlphﬁ pat meningkatkan generalisasi model pada data bary supaya
mﬁtﬁmlim akurasi prediksi yang lebih baik. ' '

Kata kunel: Pengenalan Wajah, Tunanetra. FaceNet, VGG16, KNN.
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ABSTRACT

Thus study evaluates the effectiveness of the KNN algorithm within o face
recognition system for blind persons, utilizing FaceNet and VGG16 architectures,
Thzlmmnryﬁxusufthumsumhmhmmp:mthemﬂ:rufﬂmmtwu
architectures in identifying facial features of blind persons, which possess unique
characteristics such as imperfections in the eye area that often present challenges
for detection.

Emphmammpumem
images. the rese

ver, testing on new image data re
ss mates of 85% for VGGLA-MITLT
for FaceNet-MTCNN, and 55% for F
mwﬂﬂlﬂﬂ.ﬂfﬂﬂﬂﬂ[ﬂyﬂﬂﬂ iy




BAB 1

PENDAHULUAMN

peneliti yang meneliti di bidang ini kare
penting dalam banyak aplikasi

deteksi banvak sekali noise yang harus dihadapi. Neise (dersu) tersebut dapat
disebabkan oleh banyak faktor seperti kurangnya pencahayaan saat pengambilan
gambar, keterbatasan kamera dalam mengangkap gambar bergerak. inferensi
gelombang elektromagnetik, dan sebagainya (Kristanto, Riyadi. & Yudi, 2023).



Pada penelitian ini divsulkan dengan dua metode pengenalan wajah yvang
terkenal. vaitu metode FaceNer dan VGG16. Metode yang dipunakan dalam
sistem FoceNet adalah metode deep fearming CNN  (Comolutional  Nenral
Network) yang dilatih dengan fungsi tripfet foss yang membuat vektor dengan
ientitas yang sama menjadi semakin serupa (jarak semakin kecil), sedangkan
vekior dengan idenufas yang berbeda menjadi semakin tidok serupa (jarak
semakin jgyh}..ff&lis dari. m model mi adalah untuk membuat
embedifing secara mg yung merupakan - sebunh inovasi penting  pada
pembuatan sistem FaceNes (Christyanto, Jonemaron, & Yudistirn, 2022).
Sedangkan Karen Simoyan dan Andrew Zisserman membangun VGG 16, yang
m:mwlﬂng: juara kedun dalam ILSVRC 2014 (Lab zuw}.-mﬂﬂﬂ:t ini
Kinerjn Fﬂgﬁhﬁ. Dengan kata lain, jarmgan (NN vang lebah dalam seharusnya
lebih akurat. Networking arsitektur VGG 16 yang paling baik terdini dari enam belas
lapisan convolutional ntau pﬂnuh terhubung yang memiliki arsitektur YaNg SHML
Dan lapisan awal hingga lapisan akhir, mereka hanya melakukan konvolusi tiga
kali tiga dan pooling dua kali dua.

Beberapa penelitinn yang me can metodde FuceNet adalah penelitian

(Cahyini, 2020) dengan hasil untuk memvalidasi model, digunakan validasi silang
5 dan 10 kali lipat. Hasil akurasi FaceNet yang diperoleh semakin tinggi dengan
akurasi yang sempuma |00, sedangkan Openface akurasinya hanya 93,33%,
namun dalam waktu pembuatan facial fitur {embedding ). Openface empat kali lebih

cepat dari FaceNet. Itu implementasi menggunakan mode! dengan akurasi tertinggi



¢FaceNet) memiliki hal yang sama hasil sebagai pengujian model yaitu 100%a
menggunakan ambang batas pengenalan probabilitas 0.25.

Penelitina selanjutnva yang menggunokan metode FaceNet adalah
{(Evelyn, Adipranata; & Gunadi. 2022} yang mendapatkan hasil sistem presensi
mahasiswa menggunakan berbasis Android dengan menggunakan FaceNer sebagai
model untuk sistem pengenalan w‘dﬁ.m wmm hasil dari pengenalan
waiah menggutkan dun mbandinglu e sl dif.rumus 1 2Norm dar
Cosine’ Similurity dengan threshold berbeda. Hasil dari pengenalon wajah
menujukkan bahwa rumus Cosine Simifarity paling optimal ketika menggunakan
threshold 0.5f dengan score terhaik 0.5104218 dengan score akurasi 0.77162087.
Sedangkan mumus LINorm paling optimal ketika mengp_;lmklu. threshold 8.0f
dzngmm terbaik 5.8973804 dan skor akurasi 58073804,

Beberapa penelitisn yang menggunakan VGG 16 adalah penelitian
(Mogan., Lee, Lim, & Muthu, 2022) dengan metode yang diusulkan memperoleh
uk!ﬂﬁ'ﬂl 0%, yang menunjukken skalabilitas dun-‘Wn generalisasi dari
VGG yang diusulkan metode. Kinerja yang baik juga tidak Jepas dori teknik yang
:litemp'lllan_ yaitu  penyempurngan - model H:hﬁh, perceptron multilaver,
peaghentinn avwal, dropopiukaiEden SRRANING Saiet

Penelitian  lsinnya yang mfuggun;nk:in ansetektur VGGG adalah

penelition {Margolang, Riyadi. Rosnelty. & Wanayumini, 2023} yang mendapatkan
hasil kombinasi fungsi aktivasi Relu dengan fungsi optimasi Adam vang
dirancang menggunakan tiga hidden layer dengan konfigurasi  50-50-50

neurunmenghasilkan model terbatk. Nilai occwraey sebesar 98,1%, precision



sehesar 98, 1%, dan recalf sebesar 98.1% membuktikan bahwa model tersebut
memiliki performa vang febih unggul dibandingkan model lainnya. Dan hasi
evaluasi klasifikasi juga dupat disimpulkan bahwa jumlah newron yang semakin
banyak padn masing-masing Aidden Javer tidak mempengarubl peningkatan
performa klasfikasi. Hal ini terlihat dari model dengan kombinasi fungsi aktivasi
RBF dan fungsi upl.imui-..-’.dmni mw diperoleh pada model dengan
RBF_dan fungsi optimasi SGD, performa terbaik diperolch pada model dengan
jumlsh neuron 100,

‘Pada saat mengenali waiah terdapat bagian-bagian wajah yang akan
dideteksi seperti bagian depan dari kepala, dalam bagian wajah terdin dori hidung.
mulut, mata, pipi, dahi, bibir dan dagu. Kegunaan dari itu sendiri meliputi, ekspresi
lel!hw dan identitas diri. Dalam wajah manusia tidak satupan yang
mempunyai kesamaan yang mutlak, bahkan pada sescorang yang kembar sekaligus
(Rahmawati, Pratama, & Wibisono, 2021). Hal }rmglu:pmtﬁg dalem pengenalan
wajh Al ekstrake oo faforsi yang relan gl cied Wsh. Eksias
fitur ciri wajah dibagi menjodi dua. vaity Holistik (mengenal wajah secara
keseluruhan) dan Parsial (mengenal wajah secara bagian per bagian. misalnya mata,
hidung, mulut dan sebagainya) (Budi, Inna, & Maulana, 2016).

Dalam  penelitinn  sebelumnya belum terdapat deteksi wajah pada
tunanetra. Tunanetra dapat dikategorikan menjadi dua yaitu buta total dan kurang
penglihatan (fow fision). Karena pada timanetra terdapat bagian wajzh vang tidak

semipurna yaitu bagian mata yang mungkin akan menghambat dalam proses deteksi,



Berdasarkan penelitian sebelumnya, penelitian ini menggunakan subjek
tunanetra. untuk mengenali wajah dengan menggunakan metode CNN dengan
arsitektur FaceNer dan VGG 16, Penelitian sistem pengenalan wajah dengan metode
NN dengon arsitektur FaceNet menunjukkan bahwa tingkot akurasi pelatihan data
dengan metode CNN dan FaceNet mencapai 100%, tetapi intensitas pencahayaan
sangiut mmpenganﬂitmunpummm mendeteksi don mengenali wajah.
Pada pencahayaan 99 Tux, sistem lidak mampt mengenali wajah dari jarak 25 cm
hingga | meter. Pada 108 lux, sistem menunjukkan Konsistensi yang lebih baik
dengan deteksi hingga | meter. meskipun kepercayaan prediksi menurun di atas
jarak tersebut Pada 118 lux. meskipun deteksi wajah lebih baik, kualitas
pembacaan wajah menuron di atas jarak | meter. Sistem ini terdini dari tiga kimera
dan tiga pintu porial. Servo pada setiap pintu porial berhasil menggerakkan pintu
berdasarkan hasil pengenalan wajuh. Jika wajoh terdeteksi, servo bergerak 90
derajat untuk membuka pintu, dan tetap pada posisi awal jika wajah tidak ferdeteksi,
Hasil penclitian ini menunjukkan behwa sistem yang dikembangkan memberikan
solusi efektif dan nyaman untuk koatrol akses otomatis, meningkatkan keamanan,
dan mengurangi risiko tindakan kriminal. meskipun dipengaruhi oleh jorak dan
kondisi pencahayaan 1mem1@j}

Penelitian yang menggunakan metode VGG 16 adalah penelitian (Prastiwi,
2024} dengan hasil terbukti efektif dalam mengenali {itur wajah dan memberikan
rekomendasi kocamata yang dipersonalisasi. Hasil eksperimen menunjukkan
bahwa model yang dikembangkan mampu mencapai akurasi yang baik. dengan

akurasi validasi mencapai 93%. Grafik pelatihan dan validasi juga menunjukkan



peningkatan akurasi seiring dengan jumlah epoch. Setelah model dianggap siap,
langkah terakhir adalah mengintegrasikannya ke dalam sistem web sehingga dapat
diakses secara anfine. Hal tersebul menimbulkan pedanyaan bagaimana hasil
akurasi pengenalan wajah pads penyandang tunanetra menggunakan metode KNN
dengan arsitektur FaceNet dan VGG 16,

1.3, Batasan Masalah
Untuk memfokuskan penelitian ini, beberapa batasan masalah ditetapkan
a. Penelitian ini hanya menggunakan dua arsitektur yaitu FaceNet dan VGG16



b. Metode deteksi wajah yang digunakan dibatasi pada MTCNN dan
HaarCascade.

c. Evaluasi model dilskukan mengmmakan melrik akurasi, precision, recall, dan

Fl=score.

1 o .__:' dalah w h 1

VGG16 dalam mengenali wajah tunanetra

b. Penclitian ini dapat dimanfaatkan untuk eselamatan dan interaksi
manusia dengan komputer

c. Dapat digunakan unuk penclition lebih lanjut dalam mengenali wajah

penyandang tunanetra



ditian [Sugﬂ]]g
| FaceNet telah

akurasi pengenalan wajah yang

Penelitian !ainnyayang- ctode FaceNer adalah penelitian

(Evelyn, Adipranata, & Gunadi, 2022) yang mendapatkan hasil sistem presensi
mahasiswa menggunakan berbasis Android dengan menggunakan FaceNer sebagai
model untuk sistem pengenalan wajah. Untuk mengukur hasil dari pengenalan
wajah menggunakan don membandingkan nilai hasil dari rumus L2Norm dan



Cosine  Similarity dengan threshold berbeda, Hasil dar pengenalan wajah
menujukkan bahwa rumus Cosine Similarity paling optimal ketika menggunakan
threshold 0.5f dengan score terbaik 0.5104218 dengan score akurasi (.77162087.
Sedangkan rumus [ INorm paling optimal ketika menggunakan threshold 8.0f
dengan score terbaik 5.8973804 dan skor alurasi 58973804,

Yale+MCLAHE untuk macro f1-score tertinggi pada
optimizer AdaDelta, untuk model faceprion skor 0.97 dan VGG 0.90. Dataset
Komnet+MCLAHE mendapatkan macre I-score tertinggl pada model VGG16
optimizer AdaGrad 0.94 sedangkan Inception tertinggi adalah pada aptimizer
AdaGrad dan AdaDelta 0.98. Secara keseluruban hasil pengujian akurasi, model



dibandingkan dengan daraset origin. Disimpulkan bahwa metode MCLAHE ini
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2.2. Keasllan Penelltian

Tabel 2. 1 Matriks literatur'review dan posisi penelitian
Analisis Metode CNN dengan Arsitektur FaceNet dan VGG 16 dalam:Mengenali Wajah Penyandang Tunanetra

Penelitl, Media Saranatan
Mo Judul FPublikasl, dan | Tujuan Penelitian Kesimpulan Perbandingan
. Tabtin kelemahan
| | Face Recognition | Rutuja Bankar, | Mengimplementasikan | Metode FaceNet, Dataset yang
Using Focenet MNikita Bargat, | sistem kehadiran dikombinnsikan digunakan hanya
Deep Learning 1sha Hanmante, | otomatis dengan MTCNN citra wajah orang
Netwaork for Prof Hemlata | menggunakan {Multi-Task Cascaded tanpa ganguan
Attendance Dakore. teknologi pengenalan | Convolutional Neural penglihatan.
System 1ISRCSEIT. wajzh dengan metode | Network) dan SVM
2022 FaceNel. {Support Vector
Machine). berhasil
mencatat kehadiran
secara olomatis
dengan akurasi yang
sangat baik,
2 | Face and Face- Chamasndecp Mengembangkan Drapat Peneliti menyarankan | Hanya
mask Detection Vimal & Neeraj | model deteksi wajah | mengidentifikasi untuk meningkatkan | mengidentifikasi
System using Shirivastava. dan masker wajah wajah dengan atau presisi dan efisiensi dengan atau tanpa
VGG-16 LA 2022, berbasis arsitektur tanpa masker dengan | model dengan masker.
Architecture based VGG-16 pada okurasi tinggi (93%). | memperbesar ukuran
on Convolutional Convolutional Neurnl dataset hingga sekitar
Neural Metwork Network (CNN} untuk 25000 gambar.




Fenelltl, Media

yang menggunakan
madel VGG 6 dan
dataset FER2013.

Mo Judul Fublikast, dan Tujuan Fenelitian Keslmpulan S_nrnn st Perbandingan
Kelemahan
Tahun
deteksi wajah real-
time, termasuk deteksi
wajah yang terfutup
3 | Pengenalan Rizgy Joventus | Memingkatkan akirasi | Hasil penelitian Meningkatkan akurasi | Dataset vang
Ekspresi Wajah Gunawnen. pengenalan emosi menunjukkan bahwa | dan efisiensi model, | digunakan
Berbasis Budhi Irowan, | monusia pada dataset | model Modified penelitian mendatang | merupakan wajah
Convolutional Casi FER2013 yang terdiri | VGG16 berhasil disarankan untuk tanpa gangguan
Neural Network Setinningsih. dari 35,887 gambar mencapal skurasi menggunakan dataset | penglihatan, serta
Dengan Model EPROC. 2021, | wajah dalom tujub T0,63% pada datnuji. | yang lebih beragam digunakan untuk
Arsitektur VGG16 kategori emosi yang lebih tinggs dan besar, serta mengenali ekspresi
dibandingkan dengan [ meneoba algoritma wajah.
penelitian sebelumnya | pengoptimalan lain.




2.3. Landasan Teori

Terdapat beberapa landasan teori yang dibutuhkan pada penelitian ini, mulai
dari landasan teori tunanetra, citra, pengolahan citra, deteksi wajah, pengenalan
wajah, dutabase, login, dan metode CNN, arsitektur FaceNer, dan VGG16.

(1kaki = 12 inchi, 1 inchi = 2,5 cm) dari sejumlah deretan huruf-huruf balok. Semua

huruf dalam satu deret berukuran sama dan ukuran huruf mengecil semakin
kebawah deretannya. Hasil tes Snellen dalam mengklasifikasi tingkat ketajaman
penglibatan:
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1) Ketajaman penglihatan 2020 feet atau 6/6 meter menunjukan bahwa
penglihatannya normal atau tidak ada gangguan.

2} Tunanetra dengan ketajaman penglihatan 620 m - 6/60 m atau 20/70 feet -
20200 feet. Tingkut ketajaman penglihatan seperti ini pada umumnya
dikatakan tunanetra low vision). Padatamaf ini, para penderita masih mampu

melihat dengan banty

'l i

hambatan dalam nasih dapat mengikuti

2) Tunanetra setengah berat (partially sightedy; yakni mereka yang kehilangan
sebagian daya penglihatan, hanya dengan menggunakan kaca pembesar mampu
mengikuti pendidikan biasa atau mampu membaca tulisan yang bercetak tebal.
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3) Tunanetra berat (totally blind); yakni mereka yang sama sekali tidak dapat
melihat.

c. Berdasarkan Saat Terjadinya Ketunaan

1) Tunanetra sebelum dan sejak lahir yang terdiri dari orang yang mengalami

tau sebelum usia satu tahun.

i [!.dﬂ.ﬂllllbﬂﬂﬂ!

membantu  mereka menentukan pelayanan
pendidikan yang sesuai dengan kemampuan penglihatannya. Klasifikasi ini
dikemukakan oleh Kirk, yaitu sebagai berikut:

1) Ketidakmampuan melihat taraf sedang

2y Ketidakmampuan melihat taraf berat

15



X : melihat taraf
3.1.2. Gejala Tingkah [ o
Gejala tingkah
laku

m;:ﬁ ,dmﬂk,hj' CHME g Sk
penglihatan s yang mengalami
1 s b BT BRngen
2: Motigiouic il i Bl |
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2.3.1.3. Faktor Penycbab Tunanetra
a. Faktor Internal

Faktor internal merupakan penyebab ketunanetraan yang timbul dari dalam dini
individu, yang sering disebut juga faktor keturunan. Faktor ini kemungkinan besar

6) Catarac yaitu penyakit matn 3 ft mata sehinggn lensa mata
menjadi keruh, akibatnya terlihat dart luar mata menjadi putih.

7) Macular Degeneration adalah kondisi umum yang agak baik. dimana daerah
tengah dani retina secara berangsur memburuk.Anak dengan retina degenerasi
masih memiliki penglihatan perifer akan tetapi kehilangan kemampuan untuk
melihat secara jelas objek-objek di bagian tengsh bidang penglihatan.
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8) Kekurangan vitamin A (Xeropthalmia) Yitamin A berperan dalam ketahanan
tubuh terhadap infeksi. Kekurangan vitsmin A akan menyebablan kerusakan
pada matanya, yaitu kerusakan pada sensitivitas retina terhadap cahaya (rabun
senja) dan terjadi kekeringan pada konjungtiva bulbi yang terdapat pada celah

sebagai dari berkas cahaya tersebut. Pantulan cshays tersebut kemudian ditangkap

oleh alat-alat optik. seperti mata pada manusia, kamera, pemindai (seamner), dan

sebagainya. Sehingga citra yang terekam merupakan sebuah bayangan objek.
Citra pada beberapa standar umumnya merupakan tampilan suatu titik yang
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berada pada ruang tiga dimensi. Ada beberapa standar yang digunakan pada citra
antara lain RGB (Red. Green, Blue), HSV (Hue, Saturation, Value) dan HLS (Hue,
Luminosity, Saturation). Standar yang akan digunakan pada penelitian ini adalah
RGB yang memiliki tiga indeks wama yang terdiri dari merah, hijaw, dan biru
Indeks masing-masing warna memiliki antara 0-235 atau 0-256 bit Dari citra
berwama vang memiliki tiga m:ugrﬁmnﬁﬁplt disederhanakan menjadi sa
dimensi gra}auﬁe. Gﬁnmm citrn keahuan ymgmu!du nilai antara -
255, Nﬂﬁ-mbul menunjukan tingkat derajat keabuan atan hmhn dari citra (0
= hitam / gelap dan 255 = putih | terang). Untuk mengkom
Grayscafe dapat dilakukan dengan perhitungan mencari nilai rala- rata antara ketiga
indeks dalam eitra RGB. Dari hasil konversi citra ke dalam RGB maka milai dalam
indeks Grayseale di asumsikan mewakili nilsi dan informasi yang terkandung

rsi.clari citra RGB ke

a. Citra Warna
Citra berwama direpresentasikon dalam beberapa kanal (ehanne!) vang

e R - —_—

Gambar 2. | Citra Warna
Banyaknya kanal vang digunakan tergantung pada modelwama yang akan

digunakan pada citra tersebut. Kemudian intensitas suate titik pada sebuah citra

berwama adalah suntu kombinasi dari tiga intensitas yaitu suatu derajat keabuan



merah { fmerah(x.y)), hijau fhijau(x.y)), dan birn (feiru{xy)) (Wiryadinata, Sagita,
Wardovo. & Priswanto, 2016).
b. Citra Wamna Berimdcks

Pada format citra waama indeks merupakon suatu format yang memberikan
informasi setiap titik yang merupakan indeks dan suatu tabel yang berisi informasi
warna vang tersedia, yang disebut palet wama fenfor prap). Adopun untuk gambar

warna citra berindeks seperti dibawah ini:

B 23 (BASTH

- @ 13T M (RO TE)

=120 &1 {BCO4T) ¥

_— mnwiu = -,

Gambar 2. 2 Citra Warna (tree cofor)

Jumah bit yang dibutuhkan untuk mendspatkan informasi setiap itk

bergantung pada jomlsh warna yang tersedia dalam palet wama.
c. Citra Gravscale

Gravseale merupakon wama-wama pixel yang memiliki rentang gradiosi warna
hitam dan putih.

Gambar 2. 3 Citra skala keabuan {grevscade)



Deerajat keabuan merupakan format pada citra ini, karena terdapat wama abu-
abu diantara warna minimum (hitam) dan warma maksimum {putib) ( Wiryadinata,
Sagita. Wardovo, & Priswanto, 2016),

d. Citra Biner
Suatu citra biner hamya memiliki dua nital keabuan yaitu 0 dan 1. Maka | bit

sudah cukup untuk merepresentasikan nilai pixel.

"
s B
s
ghE i

ST LLE

Gambar 2. 4 Cltra biner dan representasinya dalam data pixel
Citra biner didapat dari proses pemisahan pixel berdasarkan derajat keabuan

yang dimilikinya. Pada proses pembineran dilakukan dengan cara membulstkan ke
atas ataupun ke bawah untuk setiap nilai setiap nilai suatu keabuan dan pixel yang
berada diatas atey bawah hargs ambang, Thersholding adalah suatu metode uniuk
menetukan besarnya nilai ambang, Apabila nilai yang terdeteksi masih didalam
nila batas ambang maka bias dumpankan nilamya | (putih). Namun apabila nilai
diluar ambang batas maka divmpankan nilai tersebut 0 (itam) Maka hasil citra
setelah di threshofding tersebut akan hitam putih karens terdapat batas ambang
(Wiryadinatn, Sagita, Wardovo, & Priswanto, 2006).

~,

Cambar 2. 5 Hasil Thresholding



1.3.3. FPengolahan Cltra

Pengolahan citra digital (Digital Image Processing) merupakan ilmu yang
mempelajari tentang teknik-teknik mengelah citra. Sebuah citra yang dimaksud
adalzh gnmbar vang diam (foto) ataupen gambar yang bergerak yang berasal dari
webcam/kamera. Yang dimaksud digital disani merupakan pengolahan citra atau
gambar yang dilakukan ‘secara l:llﬁ‘lﬂ mﬂ komputer. Pada dasarnya
sebush sistem pengolihan citra terdiri dari objek yng akan diproses. yang akan
digunakan unituk merepresentasikan objek dalam humuir citra -digital, akan

mntu:lh:ﬂaiml baru mﬂdlmﬂﬂmmmesﬁmlmcma
nmukmdﬂ:a&m hasil yang diinginkan.

Pengolaban citra digital memiliki beberapa tujuan antara lain ﬁiah
memperbaiki kualitas gambar dilihat dari aspek radiometrik (peningkatan kontras,
Transformast wama, restornsi citrn) dan dan aspek geometrik {rotasi, translasi.
skala, transformasi geometrik), melakkan proses penarikan informasi dan deskripsi
objek atau pengenalan abjek yang terkandung pada MWMmﬁl ntau
ek dota stk fjuan penyirpana o i d,don 2t pross

Deteksi wajah (Fuce Detection) adalah teknologi komputer yang digunakan

untuk beberapa sistemn dan ap]likﬂsi- yang digunakan untuk mendeteksi waojah.

Teknologi ini dibangun menggunakan algoritma tertentu vang berfokus pada
deteksi manusia. Poda teknologi pengenalan wajoh proses detcksi wajah (face
detection) merupakan tahap awal pemrosesan untuk mengenali wajah seseorang.

Face detection ini akan menentukan dimana bagian wajah yang muneul pada citra
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masukan. Keberhasilan dari proses face detection ini memiliki tingkat pengaruh
vang tinggi dalam performa dan kegunaan dari suatu sistem pengenalan wajah
{Alexander, Sentinuwo, & Sambul, 2017).

2.3.5. Pengenalan Wajah

walaupun terjadi perubahan pada orang tersebut karena bertambahnya usia atau
pentakaian kacamata atau perubahan gaya rambut. Oleh karéna sistem pengenalan
seseorang banyak menggunakan wajah sebagai indikasi pengenalan atau face

recogmition.
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Pengenalan wajah (Face Recognition) merupakan suatu pengembangan dari
teknologi deteksi wajah (Face Detection) vang mara teknologi ini dapat
menghasilkan wajah dari hasil tangkapan kamera dan akan melakukan deteksi
persamaan wajah dengan duta wajah yang telah disimpan di database pada
komputer, sehingga komputer dapat mengenali dan mengetahui identitas wajah
seseorang tersebut (Aléxander, Sentinuwo, & Sambul, 2017).

Pengenalan wajah adalah salah satu teknolog: biometrik yang telah banyak
dinglm,m-dnlm:jﬁm._ﬁmn' selamn pengenalan retm;m. pengenalan
sidik jari dan iris mata. Dalam aplikasinya sendiri pengenalan wajah menggunakan
sebunh kamera untuk menangkap wajoh seseorang kemudian dibandingkan dengan
wajah yong sebelumnya telah disimpan di dalam datsbase terfentu. Cam kerja
pengenalan wajah (face recognition) secara umum yaitu dar.'nganmcnm&an
futo, sh&u’.-iﬂ'ﬂ:mlmr video menjadi serangkuian nnﬂia. wang disebut dengan
rkaias :Lrﬂljmg lain
yang mewakili wajah-wajah yang sudsh dikenal Proses pengenalan citra wajah
oleh sistem secara garis besar dapat dibagi menjadi lima tahap seperti deteksi,
pengenalan posisi, normalisasi, pengkodean, perbandingan (Wiryadinata, Sagita,
Wardoyo, & Priswanto, 2016).

WIM yang kemudian akan membandingkan dengm

Pengenalan wajah melibatkan banyak \-'lan.ubel misalnya citra sumber, cira
hasil pengolahan citra, eitra hasil ekstraksi dan data profil seseorang. Dibutuhkan
juga alat pengindra berupa sensor kamera dan metode untuk menentukan apakah
citra vang ditangkap oleh webcam tergolong wajah manusia ataw bukan, sekaligus

untuk menentukan informasi profil yang sesuai dengan citra wajah yang dimaksud.
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Dalam perangkat lunak pengenalan wajah yang mengenali wajah seseorang setelah
sebelumnya dilakukan proses pendeteksian wajah berdasarkan penanda- penanda
tertentu seperti jark sntara mata, lebar hidung dan bentuk dari pipi tulang. Suatu
proses deteksi wajah (foce detection) merupakan tohapan awal dan suatu proses
yang disebut pengenalan wajah (face receguition). Pengenalan wajah termasuk
teknologi yang memuliki metode }rmﬂ_ﬁﬁ.mpﬁ:n AT,

Ada beberpa sistemi-sistem yang menngunakan metode ini dapat diretas
dengan mengeunakan ﬂﬁﬂh&gﬂlpﬂlﬂgun& Tetap: fiduk semua sitem memiliki
bukanlah masalah. Tetapi yang lebih penting dalam metode ini sdalah sebuah
pem lunsk yang digunakan. Yang lebih spesifiknya adalsh bagmimana
pem.nﬂ.ﬂ. w vang digunaksn mampu untuk mengenali wajuh"fﬁiﬁ ':bél"_hﬂgai
kondisi pencahayasn dan pada saat wajoh terdapat berbagai aksesonis seperti
penggunaan kacamata dan topi.

230, Dataset

et merupakan kumpulan data terstruktur yang diorganisir secara sistematis
untuk tujuan penelition, analisis, atan pembelajaran mesin. Dataset harus Fimdabie
(dapat ditemukan). Accessible (dupat dinkses), fnferaperable (dapat dioperasikan).
dan Rewsable (dapat digunakan kembuii:.'

Dialam praktiknya. dotaset memiliki peran fundamental dalam berbagai bidang.
Di dunia penelitian, dataset memungkinkan validasi hasil penelitian dan replikasi
eksperimen. Dalam bisnis. dataset digunakan untuk analisis pasar, prediksi tren. dan

pengambilan keputusan strategis. Di bidang kecerdasan buatan, dataset berfungsi



sebagai bahan pelatihan untuk model machine learning, Kualitas dan kelengkapan
dataset sangat menentukan akurasi hasil analisis dan keandalan kesimpulan yang
dihasilkan.

23.7. Open CV {Open Computer Vision)

¥ juga telah

ENEoUNaKEn ﬂlgﬂrﬂ]}ﬁ‘

Viola Jones (Prasetya & N : _

OpenCV dibuat menyelesaikan kebanyakan masalsh computer
vision yang sudah ditentukan. Untuk mencapai tingkat optimasi yang tinggi
diperfukan ketegasan yang merupakan aspek dari OpenCV. Hal tersebut
dimaksudkan untuk aplikasi real-time dan dirancang untuk sebuah proses

eksekusi yang sangat cepat.
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Inte! Open Sowrce Computer Vision Library memupakan kepanjangan dari
OpenCV yang sekurang-kurangnya terdiri dari tign ratus fungsi-fungsi C. bahkan
bias lebih. OpenCV dapat dioperasikan pada computer berbasis windows ataupun
linux. Ada beberapa contoh aplikasi dari GpenC) adalah pada Human Computer

Anteraciion [ml:ﬁ'ﬂkﬂ manusia  comp terj antars lain Object Indentification

(identikasi objek), Ségentarion  (Segmentasi) dan. Recognirion (pengenalan),

“‘ ikasi file image ata e video tg

OpenCV
Gambar 2. 6 Logo aplikasi OpenCV
Dalam melakukan tugasnya, classifier menggunakan data yang sudsh disimpan
pada file XML untuk memutuskan bagaimana cara mengklasifikasi tiap lokasi
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image. OpenCl” akan menngunakan 4 data XML untuk mendeteksi wajah depan,
dan satu untuk wajah profil.
2.3.8. Metode CNN

CNN  (Comvolution Newral Network) adalsh jenis jaringan swraf vang
dengan lapisan  konvolusi
n. CNN relatif lebih mudah

Convelution Layer

Konvolusi adalah operasi matematis yang diterapkan pada data citra
atan  sinyal menggunakan sebuah  kemel. Dalam  pengolahan  citra,
konvolusi dilakukan dengan menggeser kernel secara berulang-ulang
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map seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.7.

datam CNN,

atau

metode  sub-sampling yang umum digunik m CNN adalah metode
max-pooling.  Max-pouling
menjadi beberapa wrid kecil, lalu memilih nilai maksimum dari setiap grid untuk
membentuk matriks citra yang telah direduksi. Grid yang berwarna merah, hijau,
kuning dan biru merupakan kelompok ged vang akan dipilih  nilai
maksimumnya, Dengan menggunakan max pooling, fitur-fitur penting
dari citra tetap dipertshankan dengan in wariansi terhadap posisi objek.

lapisan  kenvolusi
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Sehingga, fitur-fitur tersebut akan tetap terdeteksi meskipun terjadi
pergeseran atau translasi pada objek citra (Pang. Sun, Jiang. & Li, 2018).
Fully Connected Layer

Fuily eonnected layer binsanya digunakan dalam Meltifayer Perceptron
agar dopat diklosifikasikan secars linear. Namun, sebelum data dapat

i e B
ekarang tidak banyok dipakai (Cahyono, Wirswan,

Gambar 2. § Operasi Max-Polling



2.3.9. FaceNet

FaceNet dibangun oleh para peneliti Google menggunakan Deep
canvalutional newral network (DCNN) yang memetakan gambar wajah seseorang
ke dalam ruang euclidean (kumpulan titik geometris) yang juga disebut embedding.

Gambar 2. 11 Stuknn't}-hfn
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menggunakan model FaceNer ditunjukkan pada Gambar 6.12, citra masukan akan
masuk ke arsitekiur deep learning kemudian dinormalisasi 12 dan hasilnya berupa
fitor wajah (embedding) yang dilatih menggunakan Tripler Loss (Cahyono,
Wirawan, & Rachmadi 2020). Ekstroksi fiur model arsitektur FaceNer
menggunakon fungsi Tripler Loss ditunjukkan pads Gambar 6.13 Adapun
penerapan metode tersebut bertujuan untuk membsateitra yvang minp menjadi lebih

Gambae 5182 Fletrmcss filue Foll

+ Migntbve
: ATLITHE

e

2300, VGGLG

VGGI6 merupakan salah satu arsitektur CNN yang popular karena
kesederhanaan modelnya dan menggunakan kemel berukuran kecil yang
diperkenalkan pada tshun 2014. Arsitektur VGG16 menggunakan 3x3 kemel
dengan Max Pooling dan stride bernilai | untuk feature extraction dan 3 filly
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connecied layver pada akhir arsitektur. Dengan ukuran kemel tersebut, kedalaman
neural network dapat ditsambahkan sehingga dapat menghasilkan akurasi vang lebih
akurat darpada arsitektur lainnya. Setiap lapisan kenvolusi akan ditkuti dengan
fungsi sktivasi RelL L' untuk mengurangi kondisi averfit (3. Khan, 2018),

Arsitektur VGG16 ini merupakan arsitektur yang baik digunakan untuk
memecahkan masalahSeperti pengefialun dan klasifikasi citra serta untuk deteksi
arsitektumya dun akurasinya yang baik.

2311 Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN)

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) merupakan salah saty metode
klasifikasi dalom machine learming yang bekerja dengan prinsip supervised
learning. Dalam konteks pengenalan wajah, KNN herfungsi untuk membandingkan
fitur data uji dengon dataset wajah yong telah dilatih sebelumnya. Prinsip kerja
utama lgoritma ini adalah mengklasifikasikan objek bara berdasarkan stribut dan
surmple-dari training data yang memiliki jarak mrddm:hnpaﬂng T
I:n_nw'M:-Fuﬂ Jumlah tetangga terdekat mwm untuk menentukan
kelas dari data baru. Penentuan nilai K yang tepat sangat krusial karena nilai yang
terlalu kecil dapat membuat model sensitif terhadap noise, sedangkan nilai yang
terlalu besar dapat mengaburkan batas antar kelas. Oleh karena itu. dalam penelitian
ini dilakukan pengujian variasi nilai K mulai dari | hingga 20 untuk menemukan
parameter yang paling optimal dalam mengklasifikasikan wajah penyandang

funanein,
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BAB 3

METODE PENELITIAN

Pada penelitian ini. proses pengenalan wajah dilakukan dengan lima tahapan

Fl-score dari model pengenalan wajah yang diji.
3.1.3, Pendekatan Penelitian

Pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini adalah pendekatan
komparatif. Pendekatan komparatif dilakukan dengan membandingkan kinerja dua



model Convolutional Neural Network (CNN) yang berbeda, yaitu FaceNet dan
VGG16, dalam mengenali wajsh penyandang tunanetra. Selain itu, penelitian ini
juga membandingkan pengarub dua metode deteksi wajah yang berbeda, yaitu
MTCNN dan HaarCascade, terhadap kinerja kedua model CNN tersebut. Melalui
pendekatan komparatif ini, dapat diketahuikombinasi metode yang paling efektif
untuk pengenalan w.

dalah 160 citea wajah,
yang digurglin 'mh"k Ut KemompLy dalam mendeteksi dan
w**ﬂﬂhmmmmmmnmwm Dataset ini dipilih
khusus untuk merepresentasikan objek penelitian dan memastikan bahwa model
yang digunakan dapat bekerja dalam berbagai skenario dunia nyata.
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3.3, Metode Anallsls Data

Penelitian ini menggunakan Google Colab sebagai platform utama untuk
memadai untuk melakukan pelatihan dan pengujisn model CNN. Metode analisis

mengimplementasikan dug eNet dan VGGI6. FaceNet
digunakan karena kemampuannya dalam memetakan gambar wajah ke dalam ruang
Euclidean menggunakan triplet loss (Sukash et al, 2024), sedangkan VGG16
digunakan karena kemampuannya dalam mengidentifikasi fitur wajah dengan
akurasi tinggi (Chethana et al., 2024). Untuk klasifikasi wajah. digunakan algoritma



K-Nearest Neighbors (KNN) yang membandingkan fitur wajah yang diekstrak
dengan dataset vang telah dilatih sebelumnya.

Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik standar yang umum
digunakan dalam klasifikasi, yaitu akurasi, precision. recall. dan F|-score. Akurasi
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h, pengenalan wajah
Neighbors (KNN). Terakhir, evaluasi kinerja dmganmmghftlmgmtrﬁ:—
metrik standar seperti akurasi, precision, recall, Fl-score, dan membuat confusion
matrix. Berikut penjabaran singkat dari setiap langkah alur penelitian:
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34.1. Pengumpulan Data Wajah

Pengumpulan data wajah penyandang tunanetra dilakukan untuk memperoleh
sampel wajah. Sampel wajah yang didapat, selanjutnya digunakan untuk analisa
penelitian. Adapun proses pengumpulan data wajah sebagai berikut:
2. Mengunduh dataset wajah penyan netra dan normal dari sumber

i for nal ﬁ]:m
alam folder dengan

Gambar 3. 2 Struktur direktori dataset
Penyusunan struktur heirarki direktori dataset penting dilakukan. Penyusunan
direktori yang sesuai heirarki mempengarchi proses pengenalan wajah, agar sesuai
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dengan tujuan penelitian. Pelabelan dan peletakan file data wajah yang sesuai
dengan nama pemilik citra wajah tersebut merupakan suatu keharusan supaya tepat
34.2 Prapemrosesan

Sebelum digunakan dalam tshap pelatihan dan pengujian model pengenalan

wajah, gambar-gambar dalam datiset perlu melalui tahapan prapemrosesan.

b. HaarCascade Classifier
Merupakan metode kiasikal berbasis fitur Haar yang mendeteksi wajah
dengan memindai pola terang-gelap khas wajoh manusia. Deteksi dilakukan
terhadap gambar dalam format grayscale.



2. Cropping Gambar Wajah
Setelah wajah berhasil terdeteksi. dilakukan proses cropping, yaitu memotong
gambar berdasarkan koordinal hounding box yang diperoleh dari tahap deteksi,
Proses ini bertujuan untuk mengisolasi bagian wajah dan menghilangkan latar
belakang yang tidak relevan.

3 Pﬂ.l]]l‘ﬂlll'lﬂ.ll Lrmn Eiirs

164 160 pihd “atau
: kuran ini dipilih untuk

i
:
E

wajah. Model ini menghasilkan embedding berdimensi 512 (Inception-ResNet-v1)
untuk seliap gambar wajah. Embedding ini memetakan wajah ke dalam mang
vektor, sehingga wajah dari individu yang sama akan berada pada jarak vektor yang
dekat, dan sebaliknya.
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- VGGG

VGG 16 adalah arsitektur CNN yang awalnya dirancang untuk Klasifikasi gambar
umum. Dalam penelitian ini, VGG16 digunakan untuk mengekstraksi fitur wajah
dengan menghapus lapisan klasifikasi akhir dan mengambil keluaran dari lapisan
dense (fel atau fc2). Model ini menghasilkan embedding berdimensi 512 untuk

Dataset wajah yang didapatk ki fitur, digunakan untuk
mengenali wajah dengan cara mengklasifikasikan dataset wajah. Klasifikasi
pengenalan  wajah menggunakan K-Nearest Neighbors (KNN)  karena
kesederhanaannya dan kinerjanya yang baik dalam banyak aplikasi pengenalan
pola. termasuk pengenalan wajzh. Sehingga inputan wajah baru yang dimasukkan
akan mudah untuk diklasifikan berdasarkan ekstraksi dataset wajah yang dibuat,
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Dalam melakukan klasifikasi data dibagi menjadi 80% data training dan 20%
data testing. Kedua kelompok data tersebut akan dilakukan proses training dan
menggunakan confision matrix.

43



BAB 4

HASIL FPENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Deskripsi Penclitian

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi efektivitas FaceNet dan VGG16
dalam mengenali wajah orang buta/tunanetra. dengan menilai bagaimana kedua
model tersebut dipenganibi oleh metode deteksi wajuh yang digunakan, yaitu
MTENN don HanrCascade. Berdssarkan hasil eksperimen, ditemukan bahwa
pengenalan wajah sangat dipengaruhi oleh kualitas deteksi wajah, yang pada
gilirannyi dipengaruhi oleh foktor-faktor seperti penchhayaan, posisi wajah, dan
ekspresi wujah dolam datuset.

4.2, Fengumpulan Data Wajah

Tahap pengumpulon data dilakukan dengan mengondoh dataset wajah
penyandung funanetra dan normal (tidak menyandang funanetrs) dani sumber
terbuka: Diataset ini terdirt dan 80 ciira wajah tunanetrn dan 80 citra wajah normal,
yang diambil dalam berbagai kondisi pencahayuan dan sudut pengambilan gambar.
Komposisi gender dan jumlak citrn masing-masing m:lnrldu berdasarkan posenya
adalah sebagai berikut:

Tabel 4. 1 Sebaran Dataset Penelitian

CltraWajah  Gender Lurus Serong Lo
Tunanetra Laki-laki i7 17 51
Tunanetra Perempuan 16 13 29
Normal Laki-laki 35 14 49
Normal Perempuan 17 14 il




Proses pengumpulan data dilakukan dengan mempertimbangkan keberagaman
karakteristik wajah, vang mencakup vanasi gender. usia. dan fitur wajah khas
penyandung munanetra. Dataset ini dipilih secara khusus untuk merepresentasikan
kondisi nyata yang mungkin dibadapi dalam aplikasi pengenalan wajah bagi
penyandang tunanetra. Keberagaman kondisi pengambilan pambar mi penting
untuk menguji ketahanan model dalsm mendeteksi dan mengenali wajah pada
berbagai situasi,

Dataset wajah berasal dan 2 kategon citra wajah, yailu citva wajah penyandang
tunanetra dan citra wajshnommal | bukan penvandang funanetra) yang diperoleh dari
website. Dari masing-masing individu diambil 80 citra wajah berupa format
gambar. Seliap citra wajah dikelompokkon berdasarkan pemilik eitra wajah tersebut
dalam sstu folder. Penamaan folder menyesuatkan dengan nama pemilik citra
wajuh. untuk penomaan file tidak ada batasan ketentuan. dalam peselitian ini
mengounaksn ketentuan nomor urut folo, Hal ini berujuan umtuk mengetahui
jumiah foto yong ada pado setiap foldernya. Adapun struktur penyvimpanan dataset

wijah seperti pada gambar 4.1
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Gambar 4. 1 Struktur Penyimpanan Dataset



4.3.Prapemrosesan
Pada tahap prapemroscsan ini dilakukan beberapa tzhapan, yaitu deteksi
cropping dan merubah ukuran citra wajah. Tahapan ini diulang sampai dengan

semun dataset citra wajzh melalui tshap prapemrosesan.
l. Deteksi

- MTCNN

Dengan menggunskan library dari MTONN dilakokan deteksi wajah.

Gambar 4. 2 Deteksi Wajoh dengan MTCNN
- Haoreascade

Selain menggunakan MTONN,  dilakukan® jugy  deweksi  dengan
menggunakan metode harrcascade sebagal pembanding metode deteks:

wajah.

Gambar 4. 3 Deteksi Wajah dengan Haarcascade
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2, Cropping
Setelah mengetahui lokasi wajah pada citra, maka citra selain waojah akan

digbaikan, sehingga diambil bagian yang terdeteksi sebagai wajah.

Gambar 4. 5 Cropping Citrn Wajah dan Hasil Detekes: Hoarepscade
3. Mengubah ukuran

Agar dapat dijadikan sebagal input model

&

Shage® {150, 160, 1)
Dtype: wintB

[[f 23 24 29]
[ 13 21 29]
E— [ 22 28 27]
[ 18 16 31]

[ 16 15 31]
[ 16 15 21]]

Gambar 4. 6 Konvers: Gambar
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Pada tahap prapemrosesan ini diperoleh dataset citra yang terdeteksi sebagai
citra wajah. Metode deteksi menggunakan MTCNN dengan  Haarcascade
menghasilkan beberapa perbedaan hasil. Pada deteksi menggunakan MTOUNN
terdapat 73 citra terdeteksi sebagai citra wajah, dan metode deteksi Haarcascade
terdapat 68 citra terdeteksi sebagni citra wajah. Adapun hasil deteksi ditunjukan
pada gambar 4.7 uniuk deteksi menggunakan metode MTCNN dan gambar 4.8
untuk hasi deteksi mengganaken metode Hasrcascade.

ANTCEA-ECEEL R &
SFCEJGNGREEEETEE
AEESEREREEUVEENE
FEPNESNG sEHENEAS
ECRERESHeEEEATES
EIDEENEr AR RES
HEEEE S LRSS ERE
HESLELERFAEEEAS
HEEUEVEE IVER B
FEHEF SEEEHATH RS

Gambar 4. T Hasil Deteksi MTCNN
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Gambar 4. § Hasil Deteks: Hanrcascade

44, Ekstraksi Fitur Wajah

Fitur digkstraksi dengan carn memproses gambar beresolusi tertentu sehagoi

masukan; lalu menghasilkan representasi dalam bentuk vektor 512 dimensi.

Hustrasi hasil transformasi citrn wafah menjadi vektor fitur tersebut ditampilkan

pada Gambar 4.9,
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4.5, Klasifikasl

Setelah melalui tahap ekstraksi fitur wajah yang menghasilkan vektor
embedding, sistem melakukan proses pengenalan wajsh dengan menerapkan
algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) sebagai metode Klasifikasi. Pada penelitian
ini, digunakan dataset sebanyak 160 sampel citra wajah. Dari dataset yang ada,
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sebanyak 160 terdeteksi sebagai citra wajah oleh metode MTCNN dan 144
terdeteksi sebagai citra wajah oleh metode Haarcascade. Pembagian dataset
mengikuti rasio 80:20 untuk training dan testing. dengan komposisi sebagai berikut:
I Data training: 128 sampel untuk MTCNN dan 115 sampel untuk Haarcascade

(B0% dari total citra yang terdeteksi i wajah)

Adapun hasil uji model sebagai berikut:
1. FaceNet— MTCNMN

Pengujian pengenalan wajsh dengan menggunakan FaceNet dan metode
deteksi MTCNN tampak pada tabel 4.2.
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Tabel 4. 2 Hasil Uji Mode] FaceNet-MTCNN

Nilal K
(o aiohbors) Akurasi Keterangan

1 03.75% Akurazi Awal

2 ML62% Penurunan Pertama
3 H.62% Akurast Stabal

4 0,62 % Akuras Stabil

$ 93.75% Sama Dengan Akurasi

Awal
Sama Dengan
g 90.62% Penurunan .ﬂ'ﬂ]
Pemngkatan Akurasi

' 96,88% . s Terhiik)
& O, BE% Akurnsi Terbaik

Q 23.75% Penuniman Akums
in W.62% Penurunan Akurasi
11 62 % Akuras: Stabil

12 ).62% Albcurast Stabil

i3 93, 75% Sama Dengan Awal
|4 o),62% Penurunan Akurasi
15 03.75% Peningkatan Akurasi
] 00.62% Penurunan Akurasi

7 M.62% Akurasi Stabil

I8 H,62% Alburass Stabil

19 H)L62% Albcurast Stabil
2 B7.50% Abkurasi Terendah

Model mencapai akurasi optimal sebesar 96,88% untuk nilai K 7 dan 8. Hal
ini mentnjukkan balwa pada nilad K tersebut, model mampu melakukan klasifikasi
dengan sangat baik. Keputusan yang didasarkan pada 7 dan 8 "tetangga” terdekat
terbukti sangat efektif untuk dataset yang diuji. Akurasi pada iterasi pertama di
peroleh 93,75% dan pada iterasi ke-2 mengalami pemirunan akurasi sebesar 3,13%,
di mana akurasi turun menjadi 90.62%. Akurasi terrendah pada nerasi ke-20 ataw
milai K=20 denagn akurasi sebesar &7.50%. Sedangkan peningkatan akurasi

tertinggi pada iterasi ke-6 menuju iterasi ke-7 sebesar 6,26%. Pada iterasi ini juga



96,88% dengan nilai K=8. Rata-rata akurasi dengan nilai K=1 hingga nilai K=20
yaitu 91,87%, dimana nilai K=20 merupakan akurasi terrendah sebesar 87,50 dan
nilai K=7 dan K=8 memperoleh okurasi tertinggi sebesar 96.88%. Hal ini
mengetahui akurasi yang optimal pada nilai K fertentu. Secars visual 2 dimensi
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Confusion Matrix untuk K = 7

narmal

True Labels

fnanetra

- q
i

normial tunanetra
Predicted Labels

Gambar 4. 11 Confusion Matriks FaceNet-MTCNN

Sample confusion mairiks diambil dari salah satu akuras: terbaik. yaitu pada nilai
K=7. Dari 32 daln testing. model 1 dapat menpgklasifiknsitan 16 citra wajah
normal dan |3 ctra wajah tononetra dengan benar, serta | citra wajah tunanetra

vang salah diklasifikasikan dengan tepal.
2. FaceNet — Haarcascade

Pengujian pengenalan wajsh dengan mengounakan FaceNet dan metode

deteksi Haarcascade tampak pada tabel 4.3.



Tabel 4. 3 Hasil Uji Model FaceNet-Haarcascade
Nilal K

{» m} Akurasi Keterangan

1 03 100 Akurasi Awal

2 03, 10% Akurasi Stabil

3 96.55% Akurasi Meningkat
4 3. 10% Alkurasi Menurun
5 96,55% Alurasi Meningkat
fy 03, 10% Akuras Menurun
7 06,53% Alcurasi Meningkat
8 06.55% Akurasi Stabil

9 93, 10% Akurast Ménuren
10 96.55% Akurasi Meningkat
11 23.10% Adcorasi Menurun
2 96,55% Adeurasi Meningkat
I3 H6,55% Akurasi Stabil
14 0, 55% Aborasi Stabil
15 06,55% Akurnst Stabal
16 6,557 Akurasi Stabil
17 96.53% Akurast Stabil

I8 06,55% Akuraz Stabil

19 93, 10%% Akurasi Mentrun
20 93, 10 Alkurasi Stabil

Model menunjukkan kinerja puncak dengan akursi 96,55% pada nilai K=3,
K=5, K=7. K=8, K=10, don K=12 sampai dengan K=18. Ini adalah reatang optimal
di mana model mampu mengklasifikastkan data uji dengan optimal. Akurasi terus
Auktuatif pada iterasi pertomn hingen fers ke-ll. Akurasi mulai stabil pada
rentang nilai K=12 hingga K=I18, dimana pada iterasi tersebut akuroasi tertinggi
diperoleh. Percobaan dengan menggunakan metode deteksi wajah Haarcascade dan
ekstraksi fitur FaceMNet i tidak terlalu banyak variasi akurasi yang didapat. Rata-
rata akurasi dari model yang dilatih dengan iterasi nilai K=1 hingga K=20 yaitu

sebesar 93,1 7%. Secara visual 2 dimensi tampak pada gambar 4.16.
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Gambar 4. 12 Visunlisasi 2 Dimensi Uji Model FoceNel-Hanrcascade

3"|.dﬂpl.|l'| hasil confusion marriks 1nmpiJL puda g:JITIbE.T 4.17

Confusion Matrix untuk K = 3
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norma!
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Gambar 4. 13 Confusion Matnks FaceNet-Haarcascade



Sample confision mairiks diambil dari salah satu akurasi terbaik, vaitu pada nilai
K=3. Dan 29 data testing, model ini dapat mengklasifikasikan 15 citra wajah
normal dan 13 citra wajah tunanetra dengan benar, serta | citra wajah tunanetra

yang salah diklasifikasikan dengan tepat.

3. VGG16 - MTCNN
Pengujion_pengenaton wajah dengan menggunakan FaceMet don metode
deteksi Haarcascade tnmpak pada tabel 4.4,
Tabel 4. 4 Hasil 171 Model VGGIG-MTCNN

Al Awal

' 5,00% (Akuras: Tresidah)
2 0,62% Akurasi Menngkal
3 H,62% Akurasi Stabil

4 RT.50% Akurasi Menurun
5 84.38% Akurast Menurun
f B7.50% Akurist Meningkal
7 0, 62% Aburasi Meningkat
& $0.62% Akurasi Stabil

9 H.62% Akurasi Stabil

S Pem Akuras:

1 .
1] 93,75% Akurasi Stabil
2 03,75% Akuornsi Stabil
I3 93, 75% Akurasi Stobil
14 93,75% Alkurasi Stabil
15 93, 75% Alurasi Stahil
6 H)L62% Akurasi Menurun
17 0, 62% Akurasi Stabit
I8 0, 62% Akurasi Stabil
19 RT.5006 Akurasi Menurun
20 00.62% Akurasi Meningkat




Kinerja model menunjukkan pola yang sangat dinamis dan fluktuatif terhadap
perubahan nilai K (n_neighbors), yang mengindikasikan sensitivitas tinggi pada
parameter ini. Kinerja terbaik atau akurasi puncak sebesar 93,75% berhasil dicapai
pada rentang nilai K=10 hingga K=15. Ini merupakan rentang kerja optimal untuk
model ini, di mana klasifikasi berdasarkan letangga terdekat memberikan hasil yang

i dengan akurasi terendah pada

K=1 (75,00%). Terjadi lonjakan performa yang sangat drastis pada K=2, di mana
akurasi meningkat signifikan ke 90,62% dan bertahan stabil hingga K=3.

b. Periode Tidak Stabil (K=4 s.d. K=0): Setelah K=3, kinerja model mengalami

Aluktuasi. Akurasi turun ke 87.50% (K=4) dan mencapai titik terendah lokal pada



K=5 (sebesar 84.38%). Model kemudian berangsur pulih, kembali ke 87.50%
(K=6) dan naik lagi ke level 90,62% (K=T), di mana ia stabil hingga K=%.

c. Rentang Performa Puncak (Optimal): Akuorasi puncak model tercapai pada
K=10, dengan nitai melonjak ke 93,75%. Performa optimal ini bertahan dalam
rentang yvang sangat stabil dan panjang. yaitu dan K=10 hingga K=15.

d. Tren Penurunan Pasca-Ciptimal: Setelah melewati rentang optimalnya di K=13,
kinerja model menonlumi penurunan, Akurasi tumn kembali ke level 90.62%
dan-stabil untuk K=16, E=17, dan K=15.

2. Fluktuasi Akhir: Pada K=19. akurasi kembali mengatami penuroman, jatuh ke
level 87.5%0. Namun, model sedikit pulih pada k=20, di mana akurasi kembali
naik ke 90,62%.

f Rats-Rats Kinerja: Secam keseluruban, performa model di 20 nilar K yang diuji
cukup tinggi. Rata-rata akurasi model di selurch pengujian imi adalsh 90,62%.

Adapun hasil comfusion matriks tampak pada gambar 419,

Condusos Matna sl £ = LO A
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Gambar 4, 15 Confusion Matnks VGG 1 6-MTCNN
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Sample confusion matriks diambil dan salah sabu okurasi terbaik, yaitu pada nilai
K=10. Dari 32 data testing, model ini dapat mengklasifikasikan 16 citra wajah
tunzanetra dan 14 citra wajah normal dengan benar, serta 2 citra wajah normal vang
salah diklasifikasikan dengan tepat.

4. VGG 16 — Haarcascade

Pengujian pengenalon wajah dengan menggunskan FaceMNet dan metode deteksi
Haarcascade tampik pada tabel 4.5,

Tabel 4. 5 Hasil Uji Model VGG 6-Haarcascade

* Akurasl

B6.21% Alurnsi Awal

1
2 H6,21% Akurngi Stabil
k] 89, 66% Akurasi Memingkat
4 B6.21% Akurasi Menurun
- : Akurasi Naik
¢ 100 { Akurasi Tertingg)
fy 86.21% Akuras, Menumn
7 §0.66% Akurgsi Memingkat
g 36.21% Akorast Menurun
AR Akurast Menurun
3 BLI0% i Akurasi Terendah)
I 8621 Akurasi Meninckat
1] 826" Akursst Menurun
12 86217 Akurasi Meningkat
13 12.76% Akurast Menurun
14 R2.700 Akuras: Stabil
15 B2.70% Akurasi Stabil
16 §6.21% Akurast Meningkat
17 86,2 1% Akurasi Stabit
I8 86.21% Akurasi Stabil
19 B2.76% Akurasi Turun
20 82.76% Akurasi Stabil

Performa lerbaik model tercopai pada K=5 dengan akurnsi 93.10%. Performa

terendah model adalah $2.76%, yang pertama kali muncul pada K=9 dan berulang
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kali muncul setelahnya. Model menunjukkan perilaku yang sangat fluktuatif (tidak
stabil), di mana akurasi sering melonjak naik dan turun tajam di antara nilai K yang

Alerasi Moded va. Nilsi K [metric="tosinel

bty et i i i 20 SR o

Fa———
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Confusion Matrix untuk K = 5
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Gambar 4. 17 Confusion Mainks VGG l6-Haarcascade
Pada gombar 4.2] merupakan sample confision matriks diambil dan salah sat
akurasi terbink, yaito pada nilar K=5 dengan akormsi 93,100, Dan 29 datn testing
dan |15 ‘daoto total yeng terdetekst sebogal citra wajsh, model i dapat
mengklasifikasikan 15 citra wajsh pormal dan 12 citrs wajah tunanetra dengan

benar, serta 2 citra wajah normal yang salah diklasifikasikan dengan tepat.
5. Uji Model dengan Data Baru

Hasil uji model yang didapat sebelumnya, selanjutnya dijadikan acuan dalam

penentuan  pengambilan keputusan nilai K terbaik, dengan harapan dapat



memperoleh performa yang tinggi. Adapun sampel contoh hasil uji model dengan

dats baru yang ditampilkan pada tabet 4.6 berikut:

Tabel 4. 6 Hasil Uji Model dengan Data Baru

Hasll Uji Model

No. FaceNei- FaceNet- VGGio- VGG
MTCNN

MT!

A

.| @
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Hasll Uji Model
No. FaceNel- FaceMNet- VGGLE- VGG
Hanrcascade MTUONN e




Hasll Ui Model

No. FaceMel- FaceMNet- VGGle- VGG
Hanrcascade MTONN

Berdasarkan tabel 4.6 di atas, kombinasi eksiraksi fitur FaceNet dan deteksi
MTCNN berhasil memprediksi data baru dengan benar sebanyak 14 citra wajah,
kombinasi ekstraksi fitur FaceMet dan deteksi Haarcaseade berhasil memprediksi
data baru dengan benar sebanyak |1 citra wajah dan 2 citra tidak terdeteksi sebagai

wajah, kombinasi ekstraksi fitwr VGGI6 dan  deteksi MTCNN  berhasil



memprediksi data baru sebanyak |7 citra wajah dengan benar, dan kembinasi
ekstraksi fitur VGG16 dan deteksi Haarcascade berhasil memprediksi data baru
sebanyak 16 citra wajah dengan benar. Proses prediksi menggunakan algoritma
KNN sebagai meteode klasifikasinya. Berdasarkan percobaan di atas, didapatkan

dideteksi (TN =9, FP=6)
- Tunanetra: Terdapat 2 dideteksi dengan benar dan 3 citra salah dideteks:
(TP=2,FN=3)
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¢, Skenario 3: VGGI6 — MTCNN
Analisis data;

- Tunanetra: Terdapat 4 dideteksi dengan benar dan | citra salah dideteksi
(TP=4,FN=1)
A T a1z _ ' _ 900,

Total 0 20




Presisi: ——— = =2 :i=5?,1%

TP+FFP 4+3

Recall: ——= — = 2 =80%

TR+FN  4+1
Berikut ringkasan dan hasil perhitungan confiesion matriks:

Tabel 4. 7 Ringkasan Hasil Confsion Matriks

Skenarlo Akupasl  Presksl Recall
FaceNet - MTENN 70% 44,4% 0%
FaceNet — Haarcascade 55% 25% 4P
VGGLE=MICNN 5% hY 5% 100%
VGG6 - Haarcascade RO% 57.1% R0%

Berdusarkan hasil pengujian pads data baru, skenario VGG 16 dengan deteksi
MTCNN terbukti menjadi kombinasi model terbaik karena menghnsilkon akurasi
tertinggi (85%) dan nilai Recall sempurna (100%), yang menjadiksnnya saingat
andal dalam mendeteksi seluruh penyandang tunanetra tanpa kesalhan (False
Negative). Secarn keseluruhan, arsitektur VGG 16 jouh mengungguli FaceNet yang
performanya rendah (di bawah 70%), sementara penggunaan. MTCNN terbukti
lebih stabil dan presisi dibandingkan Haarcascade yang cenderung menghasilkan
banyak False Positive sehingga menurunkan nilai presisi sistem.
4.7, Keterbatasan Penelitian
Meskipun penelitian ini telah berhasil mengidentifikasi kombinasi model yang
efektif untuk pengenalan wajah  penyandang tumanetra. terdapat beberapa
keterbatasan vang perlu diakui:
a. Ukuran Dataset: Dataset vang digurakan dalam penelitian ini terbatas pada 80
citra wajah normal dan 80 citra wajah tunanetra. Dataset yang lebih besar dun

beragam bisn memberikan hasil yang lebih representatif,
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masih terdapat variasi kondisi lain seperti jarak pengambilan gambar dan
oklusi parsial yang belum diuji secara komprehensif.

c. Keterbatasan Komputasi: Implementasi model dilakukan dalam lingkungan
Google Colab dengan keterbatasan. sumber daya komputasi, yang bisa




BAB S

FENUTUF

5.1. Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang telah dilakukan, diperoleh
beberapa kesimpulan sebagai berikut i

‘I.;'-.._- i | I

il mendeteksi 100% citra wajah (160 d

F“ENﬂ— LArcas o L o
. FaceMNet Memmjukkan Performa Rata-Rata yang Lebih Batk, Namun
Hasilnya Bervariasi Tergantung Detektor. Berdnsarkan perhitungan rata-

rata akurasi dari 20 iterasi nilai K:
) FaceNet-Hasreascade secars tak terdugn memiliki akurasi rata-rata
tertinggi, yaitu 95,17% (dihitung dari Tabel 4.3 ).

7l



2) FaceNet-MTCNN memiliki akurasi rata-rata 91,87%.
3) VGG16-MTCNN memiliki akurasi rata-rata 90.00%.

4) VGG6-Haarcascade memiliki akurasi rata-rata terendah, yaitu 85,69%,
dan menunjukkan kinerja yang sangat tidak stabil.
d Kombinasi FaceNet-MTCNN Adalah Model Kescluruhan Terbaik.

VGG16-MTCNN terbukti memiliki kemampuan generalisasi yang lebih
adaptif dengan tingkat keberhasilan prediksi sebesar 85% dan VGGI6-
HaarCascade sebesar §0%. Angka ini lebih tinggi dibandingkan FaceNet-
MTCNN yang hanys mencapai 70% dan FaceNet-HaarCascade sebesar
55% pada data baru. Hal ini mengindikasikan bahwa arsitektur VGG16



cenderung lebih luwes dalam mengenali variasi wajsh di luar dataset
pelatihan, sementara FaceNet lebih optimal dan stabil untuk lingkungan
data yang terkonirol,

51. Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telabidilakukan, beberapa saran yang dapat

d. Integrasi sistem pengenalan wajah dengan alal bantu tunanetra. Penelitian

lanjutan dapat diarahkan untuk mengintegrasikan sistem ini dengan alat bantu
mobilitas atau navigasi berbasis suara guna meningkatksn kemandinan dan

keselamatan penyandang tunanetra.
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