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ABSTRAK

Universitas Satya Negara Indonesia sudah menerapkan protokol Kesehatan
pada lingkungan kampus, Penerapan protokol Kesehatan di lingkungan kampus
dengan menyediakan security yang berjaga dipintu masuk kampus untuk mengecek
kelengkapan protokol Kesehatan termasuk penggunaan masker, dengan
menyediakan tenaga manusia untuk menerapkan protokol Kesehatan di lingkungan

kampus memungkinkan terjadi glc konsistensi nya penerapan protokol

Kesehatan karena securit i waktu untuk istirahat dan keluar

Neural
dan object
dengan di
penggunaan
S sebesar 0,017
% , valid® € hcsa S 0,016%. Pada
rasker dari berbagai
kondisi, sistem D€ ccara realtime dengan

nilai akurasi 90%.

Kata Kunci: Deep Learning, Convolutional Neural Network, TensorFlow, Sistem

deteksi masker

vil



ABSTRACT
University Of Satya Negara Indonesia, has applied health protocols to the

university's environment, implementing campus health protocols by providing
security guards at the university entrance to check for complete health protocols,
including the use of masks, by providing human beings to implement health
protocols in the campus environment, the application of health protocols is
or rest and escape from the security area

possible, as the security on duty hgs

for another task. The re ic use of deep learning models

form of

ensorllow, Mask
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BABI
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang
Dimasa Pandemi Covid 19 saat ini, pemerintah Indonesia meminta untuk

seluruh elemen masyarakat maupgg organisasi negara dan swasta  untuk

menerapkan Social Distgyg pk dalam rangka menekan angka

security yang W an prosedur protokol
kesehatan sebelum masuk kedalam kampus. Dengan digunakan nya sistem
pengawasan yang dilakukan oleh manusia memungkinkan kurang konsistensi nya
dalam pengawasan kepatuhan protokol kesehatan, karena tenaga security yang
bertugas mengawasi protokol kesehatan memiliki waktu untuk istirahat dan keluar
dari area pintu masuk kampus di sebabkan ada nya tugas lain yang menyebabkan

cepat. Kelemahan dari sistem yang saat ini dipakai adalah kurangnya efisiensi tidak

1



terkontrolnya pemeriksaan protokol kesehatan khusus nya dalam pengawasan
penggunaan masker secara realtime ketika security tersebut tidak berada pada
tempat pemeriksaan kelengkapan dan prosedur protokol kesehatan. Dari
permasalahan tersebut penulis mengusulkan sebuah sistem automatis yang

berfungsi untuk mendeteksi penggunaan masker di Universitas Satya Negara

Indonesia kampus B secara g emonitoring penggunaan masker

i untuk

5 Satya

C. Batasan Masalah

Dalam mengatasi permasalahan diatas, Maka cakupan masalah akan

dibatasi, Yaitu sebagai berikut :

a. Tidak membahas dasar dari framework TensorFlow diluar

pengunaannya untuk face recognition.



b. Tidak membahas fungsi — fungsi dari /ibrary pendukung lainnya pada
perancangan system seperti proses pembacaan citra, proses komputasi

citra di dalam system dan lain — lain.

c. Tidak membahas dasar — dasar deep learning selain penggunaan nya

untuk mendeteksi masker

D. Tujuan dan Mgg

untuk

B dalam monitoring penggunaan masker wajah.

2. Dapat memaksimalkan teknologi face recognition yang di
implementasikan untuk system mendeteksi masker dan menghasilkan
prototype yang nantinya dapat dikembangkan serta diterapkan secara

langsung.



3. Dapat Mengatasi permasalahan tidak konsisten nya pemeriksaan

penggunaan masker.

E. Sistematis Penulisan
Untuk mempermudah pemahaman, skripsi ini ditulis dengan sistematika

penulisan sebagai berikut :

Bab ini menjelaskan tentang diskripsi obyektif penelitian berdasarkan

metode penelitian yang dilakukan untuk melakukan pembahasan dalam

penelitian ini.



BAB V: PENUTUP

Bab ini menjelaskan mengenai kesimpulan dari hasil penelitian dan saran

yang sekiranya dapat dipertimbangkan lebih lanjut.




BAB II
LANDASAN TEORI

A. Tinjauan Pustaka
Pada penelitian Pulung Adi Nugroho, dkk (2020) dengan judul

“Implementasi Deep Learning Meggounakan Convolutional Neural Network

(CNN) Pada Ekspresi M i, bertujuan untuk menghetahui

menunjukkan skend U dan rasio dataset 90%
data latih dan 10% data uji mendapatkan akurasi terbaik mencapai 96%. Pengujian
pada gambar wajah yang menggunakan masker memperoleh nilai precision 98%,
recall 94% dan gambar wajah yang tidak menggunakan masker memperoleh nilai

precision 94%, recall 98. Skenario satu dan tiga memperolah nilai akurasi terendah

yaitu 94%.



Pada Penelitian Ahmad Kurniadi, Dkk (2020) yang berujudul “ Implementasi
Convolutional Neural Network Untuk Klasifikasi Varietas Pada Citra Daun Sawi
Menggunakan Keras”. Penelitian ini menghasilkan data uji coba dari klasifikasi
citra pada sayuran varietas sawi yaitu sawi pakcoy, sawi putih, dan sawi caisim
menghasilkan nilai akurasi sebesar 83%, recall 80% dan presisi 89%. Ketika data

training dilakukan perbedaangs R perbandingannya maka hasil yang

saat itu. Jika nT¥ aka bayangan tersebut

dapat dikatakan sebagai citra digital. adalah citra digital. Darma Putra (2010:19)

B.1  Resolusi Citra
Menurut Darma Putra (2010:38) Resolusi gambar adalah tingkat detail
dalam gambar. Semakin tinggi resolusi gambar, semakin besar tingkat detail

gambar. Satuan untuk mengukur resolusi gambar dapat berupa ukuran fisik



(garis per milimeter/garis per inci) atau ukuran keseluruhan gambar (garis per
tinggi gambar). Resolusi sebuah citra dapat di ukur dengan berbagai cara

sebagai berikut :

1. Resolusi pixel

2. Resolusi spasia

yang  dibutuhkan  untuk
merepresentasikan nilai setiap piksel dalam citra biner. Citra
biner sering muncul sebagai hasil dari proses pemrosesan seperti

segmentasi, ekspansi, morfologi, atau pengaburan.



4. Citra warna (8 bit) hanya diwakili oleh 8 bit dengan jumlah

warna maksimum yang dapat digunakan adalah 256 warna.
Ada dua jenis citra warna 8 bit. Pertama, citra warna 8 bit
dengan menggunakan palet warna 256 dengan setiap paletnya

memiliki pemetaan nilai (colormap) RGB tertentu. Model ini



10

lebih sering digunakan. Kedua, setiap pixel memiliki format 8

bit sebagai berikt :

Bit-7 Bit-6 Bit-5 Bit-4 Bit-3 Bit-2 Bit-2 Bit-0

R R R G G G B B

an 8 bit truecolor . berikut ini adalah

6. Citra Warna (24 bit) setiap pixel dari citra warna 24 bit diwakili
dengan 24 bit sehingga total 16.777.216 variasi warna. Variasi
ini sudah lebih dari cukup untuk memvisualisasikan seluruh
warna yang dapat dilihat penglihatan manusia. Penglihatan

manusia dipercaya hanya dapat membedakan hingga 10 juta
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warna saja. Setiap point informasi pixel (RGB) disimpan ke
dalam 1 byte data. 8 bit pertama menyimpan nilai biru, kemudian
di ikuti dengan nilai hijau pada 8 bit kedua dan 8 bit terakhir

merupakan warna merah.

B.3  Konversi Citra Grayscale

ioital terdapat beberapa proses

Kemudian dikalikan dengan rumus grayscale pada masing —
masing kordinat sehingga menghasilkan nilai kordinat baru atau nilai piksel

baru berikut contoh perhitungan dari citra piksel 8x8 sebagai berikut :
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31+33+22

Gray [0,0] = — = 28,7
42 + 44 4+ 33

Gray [0,1] = — = 39,6
46 + 48 + 37

Gray [0,2] = — = 43,6

titik kordinat baru

Tabel 2. Contoh citra hasil konversi grayscale

(i) 0 1 2

0 29 40 44

1 40 42 62
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2 188 184 191

Perhitungan tersebut dilakukan untuk semua kordinat, sehingga matriks citra hasil

konversi akan berubah nilai darj4 a sebelum nya.

C.
(13

Sistem

A & MySql”

yang lain berd S s 2 berdasarakan data

yang sudah ada.

D. Deep Learning
Deep Learning telah merevolusi industri teknologi. Penerjemahan mesin
Modern, mesin pencari, dan asisten komputer semuanya didukung oleh deep

learning. Kecenderungan ini hanya akan terus berlanjut seraya proses pembelajaran
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yang mendalam memperluas jangkauannya menuju robotika, farmasi yang
diperalat, energi, dan semua bidang teknologi modern lainnya. Ini segera menjadi
penting bagi perangkat lunak modern profesional untuk mengembangkan
pengetahuan bekerja tentang prinsip-prinsip pembelajaran mendalam. Bharath

Ramsundar (2018)

Menurut Mohik Sewg wning adalah semacam metode

set terbatas arsitektur primitif. Primitif seperti itu, biasanya disebut lapisan
jaringan saraf, adalah blok bangunan dasar dari jaringan yang dalam. Jaringan
yang terhubung sepenuhnya mengubah daftar input menjadi daftar output.
Transformasi disebut terhubung penuh karena nilai input apapun dapat

memengaruhi nilai output apapun. Lapisan ini akan memiliki banyak
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parameter yang dapat dipelajari, bahkan untuk input yang relatif kecil.

Berikut ilutstrasi arsitektur deep learning :

_____________________________

No

£1 dan Kegunaan

1. | ANN (A4rtificial Nerual Network) Untuk regresi (Teknik untuk menghetahui
data dimasa yang akan datang atau

prediksi data dimasa depan) dan

klasifikasi

2. | CNN (Convulutional Nerual Network) | Dapat digunakan untuk aplikasi computer

vision, face recognition, object detection,
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image recognition, visual recognition
dimana CNN dapat mempelajari
bagaimana mesin dengan algoritma bisa
mengenali objek baik berupa gambar

array video.

RNN (Recurrent Nerual Network)

Dapat diaplikasikan untuk pengenalan

suara (voice/speech recognition), analisis

yang tidak
dengan
nsupervised
menemukan

erekontruksi

dimentionality reduction). Autoencoder
menerima data tidak berlabe; untuk
dilakukan pengkodean dan selanjtnya

merekontruksi data seakurat mungkin
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Dari Tabel 3 diketahui bahwa model deep learning yang paling sesuai untuk
pendeteksi masker wajah yaitu CNN (Convolution Nerual Network). Pemilihan
model ini seusuai dengan fungsi model CNN yaitu sebagai pengenalan wajah (face

recognition) dan objek deteksi (object detection)

E. Convolution Neural Network

Convolution Neurg ets, sangat mirip dengan jaringan

sederhana.
sepenuhnya terhubung 018:61). Berikut gambar ilustrasi

Convulution neural network (CNN) :
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output layer

Moderate

Gambar 6. Contoh Nerual Network

Sumber : Widodo Budiharto (2018) Gambar telah diolah Kembali
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Tabel 4. Contoh Input dan Output Neural Network

Input (10) Bobot Tersembunyi(I1) Output(12)
0 0 1 0.1 | 02 05|02 0
0 1 1 02 | 06 | 07 ] 0.1 1
1 0 1 03102 1]03] 09 1
1 0

1 1 0.2 | 0.1 03 | 0.8
Sumber : Widodo Budiharig %

nggi dan lebar. (Pramod

Singh 2020:77). Berikut merupakan sample perhitungan untuk proses

lapisan konvolusi :
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6 5 3 3 5
2 1 4 6 8
1 4 4 1 7
4 6 5 8 5
0 3 6 1 0
160x160x3 5x5%3

Input Image

Gambar 7. Sample gambar data masukan

Rpe input image yang mewakili

, maka

Dimana

W = Ukuran Gambar
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F = Ukuran Karnel/filter

P = Padding

S = Stride

Untuk proses konvolusi dengan karnel dapat di lihat pada Gambar 8

Sehingga hasil perhitungannya sebagai berikut :

5734200

Output = 3
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Dari perhitungan diatas maka output yang didapatkan untuk feature

map dengan ukuran 3 x 3 adalah sebagai berikut :

Posisi 1

Gambar 9. Descran = | dan karnel 3 x 3

Gambar 11. Proses konvolusi pergeseran terakhir

Pada proses konvolusi untuk setiap pergeseran pada sample Gambar
9 dan 10 dilakukan melalui perkalian dot product. Perhitungannya adalah

sebagai berikut :
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Posisi 1 :
(6x1) + (5x4) + (3x2) + (2x2) + (1x1) + (4x0) + (Ix1) + (4x2) + (4x3) = 58

Posisi 2 :

(3x1)+ (3xd) + (3x2) +(Ix
Posisi 3 ;

(3xl)+(3xd)g

a0} + (dxl) +{4x2) + (123} =43

menjadi lebih kecil yaitu 3 x 3. Hal ini merupakan salah satu tujuan utama
karnel/feature detector . bisa dibayangkan jika megolah gambar yang
berukuran besar dengan resolusi tinggi, maka bisa sampai ribuan piksel.
Melalui karnel/feature detector proses pengolahan gambar menjadi semakin
cepat karna data piksel yang diolah juga semakin kecil atau sedikit. Pada

setiap proses CNN ada banyak karnel /feature detector. maka akan banyak
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kumpulan dari feature map yang disebut dengan convolution layer. Ilustrasi

ada pada Gambar 11.

Convolution layer terdiri

dari beberapa feature maps
oS3
— e Feature Maps
1 [a [ |7 -
4 |6 5 £
0 3 |6
|\
o
Cs
V)
Q -
F
gine ini
digu 1 1 1 a seperti
penge 1 slator, dan
N
sebagain a dapat bebas
4 >
digunakan
A ]
»
Tensor adalah ko ang seperti fisika dan

teknik. Namun, secara historis, tensor telah membuat lebih sedikit terobosan dalam
ilmu komputer, yang secara tradisional lebih dikaitkan dengan matematika dan
logika diskrit. Keadaan ini telah mulai berubah secara signifikan dengan munculnya

mesin pembelajaran dan fondasinya pada matematika vektor yang berkelanjutan.
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Mesin modern pembelajaran didasarkan pada manipulasi dan kalkulus tensor.

Bharath Ramsundar (2018:19).

G. OpenCV (Open Source Compiter Vision Library)

OpenCV (Open Source Computer Vision) merupakan perpustakaan fungsi

pemrograman sumber terb akan untuk pemrosesan gambar

algoritma

sebuah tipe

tersebut akan menguj cngklasifikasi file image atau
live video tersebut sebagai wajah atau bukan wajah. Dalam mengklasifikasi wajah
tesebut digunakan sebuah pemisalan skala yang tetap, contohnya 50x50 pixel. Jika
sebuah wajah pada image lebih besar ataupun lebih kecil dari ukuran pixel yang

sudah ditentukan, maka classifier akan terus menerus jalan beberapa kali untuk

mencari wajah pada gambar tersebut.
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Sedangkan menurut Aser Heber Ginting (2017) OpenCV (Open Computer
Vision) adalah library API (application programming interface) yang sangat
familiar dengan pengolahan citra computer vision. Computer vision sendiri
merupakan cabang dari bidang pengolahan citra, yang memungkinkan
komputer untuk melihat hal-hal seperti manusia. Dengan visi ini, komputer

dapat membuat keputy dan mengenali objek. Beberapa

HighGUI

CXCORE

Gambar 13. Bagian-bagian pada OpenCV
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H. Python

Python adalah bahasa pemrograman yang ditafsirkan, interaktif,
berorientasi objek yang dapat berjalan di hampir semua platform, seperti keluarga
UNIX, Mac, Windows, dll. Python merupakan salah satu bahasa pemrograman

yang paling mudah dipelajari karena memiliki sintaks yang jelas dan elegan,

dipadukan dengan modul yang dan struktur data tingkat tinggi yang

digunakan untuk menampuig ast. ython sendiri mempunyai tipe data
yang cukup unik bila di bandingkan dengan Bahasa pemrograman lainnya.
Dengan keunikan ini, pemrograman python menjadi lebih mudah dan dinamis.

Widodo Budiharto (2018:18) Berikut tipe data yang ada pada python :
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Tabel 5. Tipe data python

No Tipe Data Penjelasan

1 | Boolean Menyatakan benar (#rue) yang bernilai 1
dan menyatakan salah (false) yang

bernilai 0.

2 | String atakan karakter atau kalimat yang

ruf atau angka dan lain lain.

seperti DO pe Boolean sebagai

berikut :

Tabel 6. Operasi dasar boolean

No | Operasi Hasil

1 XorY If x is false, then y, else x
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2 Xand Y If x is false, then x , else y

3 Not X If x is false, then true, else false

Sumber : Widodo Budiharto (2018)

Sementara itu operasi perbandingan digunakan untuk membandingkan nilai

yang di tunjukan pada

Sumber : Widodo Budiharto (2018)

Untuk operasi matematika, gunakan symbol standar seperti berikut :
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Tabel 8. Operasi matematika

No Operasi Hasil
1 x+1 Sum of x and y
2 X—y Difference of x and y

grioer with real part re,

imaginary part im. Im default to zero

13 c.conjugate (x) Conjugate of the complex number c,
(identity on real number)
14 Divmod (x,y) The pair (x /'y, x%y)
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15 pow (X, y) X the power y

16 X ¥*y X the power y

Sumber : Widodo Budiharto (2018)

1. Webcam Eksternal

WebCam merupakan sgid ang dapat dipasang ke komputer atau

keping memori atau

menyimpan gambar karena fungsi utamanya hanya merekam dan mengirimkan
gambar yang diperoleh secara langsung ke komputer / laptop. Itu sebabnya salah
satu jenis webcam ada yang menggunakan kabel USB di bagian belakang. Kabel

USB ini akan menyuplai listrik ke webcam dari komputer dan mengambil informasi
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digital yang ditangkap oleh sensor webcam untuk diteruskan ke komputer . Contoh

webcam ditunjukkan pada Gambar 2.14




BAB III
METODE PENELITIAN

A. Waktu Dan Tempat

A.1 Waktu Penelitian

Penelitian ini dimulajgagda tanggal 01 Juni 2021 sampai dengan 15

penulis dalam

Komputer/PC (Personal Computer) dengan spesifikasi:

1. Processor: Core 15 4210U 1.70 Ghz.

2. Installed Memory (RAM): 8.00 Gb.

3. VGA Nvidia GeForce CUDA 3.0

4. System Type: 64-Bit Operation System.
33
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5. Usb Webcam

B.2 Perangkat Lunak (Software)
Adapun software atau perangkat lunak yang digunakan penulis dalam

penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Anaconda

1. Data Training

Data training merupakan data yang digunakan untuk mentraining
model dari convolution neural network untuk membuat prediksi atau

menjalankan sebuah fungsi dari convolutional neural network

2. Data Testing
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Data testing merupakan data yang digunakan untuk test model hasil
training untuk mesimulasikan model dalam pada dunia nyata dan
untuk menghetahui ke akuratan dan performa dari model hasil

training.

3. Data Validation

g digunakan untuk memproses

Without_Mas
(5000)

Training data dengan deep
> learning (model CNN)
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Gambar 15. Diagram Alir (Flowchart) Penelitian

Adapun tahapan perancangan sistem pada penelitian ini , yang di gambarkan
melalui diagram alir(flowchart) pada gambar 15 diatas di uraikan melalui 3 tahapan

berikut ini :

1. Tahap persiapan

2. Tahap Perancangan

a) Training Data

Training data merupakan proses yang dilakukan untuk melatih

model arsitektur dari CNN yang didalamnya terdapat dataset citra
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wajah dengan menggunakan masker atau tidak menggunakan
masker,agar dapat memahami informasi pada data tersebut. Dan
pada proses training data inilah yang akan dijadikan pola dan

eksraksi data oleh mesin atau computer berdasarakan arsitektur

CNN yang telah dibuat, berikut pengujian penggunaan data training

4
."'
s
\

5

1Yy
: ‘é@i

e

7,
WY

putaran, karena satu Epoch terlaiu besar untuk dimasukkan (feeding)
kedalam komputer maka dari itu perlu dibagi kedalam satuan kecil

(batches).

2. Target Size adalah target ukuran citra yang diinginkan memiliki

ukuran berapa piksel dalam satu citra
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3. Batch Size adalah jumlah sampel data yang disebarkan ke Neural
Network. Contoh: jika kita mempunyai 100 dataset dan batch size
kita adalah 5 maka algoritma ini akan menggunakan 5 sempel data
pertama dari 100 data yang kita miliki (kel, ke2, ke3, ke4, dan ke5)

lalu disebarkankan atau ditraining oleh Newural Network sampai

selesai kemudig embali 5 sampel data kedua dari 100

3. Tahap Pengujian

Tahap pengujian dilakukan dimana sistem yang telah dirancang dan
menghasilkan model hasil training akan diuji kemampuannya dengan
tujuan untuk mengehetahui akapah sistem dapat bekerja atau berfungsi

dengan baik sebagaimana yang diinginkan. Dalam hal ini , tahap
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pengujian memiliki arti yang sama dengan tahap prediksi dan proses

pendeteksi masker, berikut tahap pengujian pada penelitian ini :

a) Pengujian kemampuan sistem dalam mengenali wajah

b) Pengujian kemampuan sistem mendeteksi penggunaan masker

dengan single olbid
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E. Konsep Umum Sistem

Merupakan suatu gambaran dari pembahasan yang akan dipecahkan

sehingga mendapatkan suatu solusi. Dimana setiap alur dan tahapan nya dibuat
untuk membantu penulis memusatkan pada permasalahan yang diteliti. Adapun

kerangka berfikir dalam penulisan ini adalah sebagai berikut:
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Identifikasi Masalah

Y

Perumusan masalah

Kesimpulan dan
Saran

Gambar 17. Kerangka berfikir

Sesuai dengan kerangka berfikir penelitian diatas, penelitian ini dilakukan

dalam beberapa tahapan, yaitu sebagai berikut :
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. Identifikasi masalah yang ada pada tempat penelitian yaitu pada

Universitas Satya Negara Indonesia Kampus B.

. Merumuskan masalah yang ada dengan variable penelitian yang

digunakan.

. Pengumpulan dgiaseeini berupa data — data penelitian terdahulu

itan dengan penelitian dan

menguji hasil dari analisa yang

ada untuk menghetahui sistem yang di buat bisa berjalan sesuai

yang diinginkan oleh peneliti.

. Hasil pengejuian merupakan langkah untuk menghetahui

dimana letak kesalahan yang terjadi jika ada eror pada sistem.
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7. Setelah semua hasil pengujian sudah dianalisa maka selanjutnya
memberikan kesimpulan dari hasil penelitian dan memberikan

saran untuk penelitian ini dan penelitian yang akan datang.

F. Timeline Penelitian

Pada penelitian ini penulis membuat timeline penyelesaian penelitian agar

penelitian ini bisa diselesaj yang sudah ditentukan sebagai
berikut: \
|\
J
N
| Keterangan
9 24
A Y\
/
/Al \

=l oo |alo
Ty

N
:E’




BAB IV
IMPLEMENTASI DAN EVALUASI SISTEM

A. Umum
Pada penelitian ini, sistem yang dibuat merupakan sistem pengenalan wajah

(face recognition) yang dikembangkagaintuk dapat mendeteksi penggunaan masker

wajah. Penelitian ini meg belajaran deep learning dengan

Atau kategori gambar
yang mana diantaranya masing — masing memiliki class “with mask” dan
without _mask” dan dibedakan dalam masing — masing direktori yaitu training, test
dan validation. Direktori ini dibuat untuk memudahkan dalam meload dataset yang

akan di uji. Berikut distribusi gambar yang digunakan dalam pengujian dataset :

44
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Image distribution

endapatkan hasil

yang lebih baik, Do ddri standar yang ada dan

beberapa dipilih dengan bantuan trial and error dan berpengaruh pada persentase

akurasi. Berikut hasil augmemtasi gambar sample :
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D. Pengujian Hasil Training Dataset
Dalam proses pengujan dataset peneliti menggunakan parameter
berdasarkan Tabel 7 Parameter Model [34] sehingga menghasilkan nilai accuracy,

loss dan validation sebagai berikut :

"*hfllflp - lomg: 121885 - apourocy - B.94

o 1Yl ey | el to my_modal RS

¥ 3o 5 Y§11 - mocaracy

[ —

852
g -/ BEER LY (R

imwms mma] - PNE A

B3 - oo b 9ETE

N N T e S

- wyal_lpoa

Epoch BEEBE.

Epoch 7.8

AET VST [ i s i i o 1 e ramsiStap - loss: B.8174 - pooOUrooy
- wal_lpss: 88182 - val_sccarooy: 89975

Epoch BB8ET - socuresy Improved Trom 8.99520 to B.99738, sawving modal to wy_sodel. hE
Epoch B8@ET: aaorly stopging

wid Fit ds owar v

Gambar 20. Hasil training dataset
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Dari hasil uji data training tersebut, didapati nilai accuracy tertinggi berada
pada epoch 7 dengan nilai accuracy mencapai 99,5% serta nilai loss mencapai
0,017 % dan nilai validation accuracy sebesar 99,7% dan validation loss sebesar
0,016 setelah proses training dilakukan, tampilan grafik accuracy, loss dan

validation bisa dilihat dengan membuat program plot model ataupun memalui

tensorboard, berikut tampilan g dan loss pada proses training sebagai

berkut :

Gambar diatas menunjukan grafik pergerakan nilai (/oss) untuk data train
dan validasi yang dihasilkan pada setiap iterasi (epoch). Berdasarkan Gambar 21
garis berwarna orange menunjukan pergerakan untuk data validation loss,
sedangkan garis berwarna biru menunjukan pergerakan nilai /oss untuk data train.
Grafik di atas menunjukan nilai loss untuk kedua data, dapat dilihat bahwa untuk

data train loss dan validation loss, nilai yang didapatkan terus turun hingga epoch
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ke-7. Menandakan model yang digunakan memiliki nilai eror yang cenderung

rendah.

Train and Validation Accuracy

accuracy untuke ,nilai accuracy yang
didapatkan terus naik hingga epoch ke-7. Menandakan bahwa model yang
digunakan memiliki nilai yang tinggi dalam memprediksi with mask dan

without _mask.



50

E. Uji Coba dan Evaluasi
Dalam melakukan uji coba dan evaluasi peneliti menggunakan confusion

matrix seperti gambar dibawah ini :

Predicted class

Actual class

Gambar 24. Confusion Matrix
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Dari Gambar 24 diketahui bahwa nilai actual dengan data test sebanyak
506 gambar. Model memproses data test yang menghasilkan nilai TP (7rue
Positive) dengan class without mask sebanyak 482 gambar dengan nilai FP (False
Negative) sebanyak 4 citra, untuk nilai FN (False Negative) sebanyak 1 gambar dan

nilai TN (true negative) sebanyak 505 gambar.

Rumus perhitunga Lconfusion matriks adalah sebagai

berikut :

Dari hasil QIas £ ’ dasarkan sample
data test didaR sebanyalk dilakukan prediksi
model berdasarkan data test untuk memprediksi sample yang yang menggunakan

masker, berikut hasil output dari prediksi model untuk data test sebagai berikut :
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Tabel 11. Pengujian sistem menggunakan masker

53

No

Kondisi

Sample

Hasil

Berhasil

Gagal

Posisi wajah tegak lurus
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Posisi wajah menghadap

keatas

Posisi wajah menghadap

kebawah

No

Kondisi

Hasil

Berhasil

Gagal
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Posisi wajah tegak lurus

Posisi wajah mengh
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5 Posisi wajah menghadap

kebawah

Pada tabel 12 dalam pengyjs dalam kondisi tidak menggunakan

seusai

2. Bagian wajah di tutupi benda selain masker.

3. Kondisi cahaya backlight dengan masker.

4. Kondisi cahaya backlight tidak menggunakan masker.

5. Posisi pembacaan dengan jarak deteksi sejauh 2 meter.
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6. Posisi pembacaan dengan jarak deteksi sejauh 3 meter.

7. Sistem mendeteksi 2 object dalam sample

8. Sistem mendeteksi 3 object dalam sample

Berikut hasil dari pengujian gangguan dan jarak deteksi dapat dilihat pada tabel
13 sebagai berikut :
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Kondisi cahaya

backlight dengan

masker

99%
Kondisi cahaya | ns
backlight tidak

menggunakan 1y
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8 Sistem mendeteksi 3

object dalam sample

Pada tabel 13 diketahui bahwa pag guiian sistem dengan ganguan dan jarak

5. Pada pengujian dengan jarak deteksi mencapai 2 meter, sistem berhasil

mendeteksi penggunaan masker dengan akurasi sebanyak 99%.

6. Pada pengujian dengan jarak deteksi mencapai 3 meter, sistem gagal
mendeteksi penggunaan masker dan tidak bisa mendeteksi wajah pada jarak

3 meter.
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7. Pada pengujian sistem mendeteksi 2 object secara bersamaan, sistem

berhasil mendeteksi kedua object dengan menggunakan masker.

8. Pada pengujian sistem mendeteksi 3 object secara bersamaan, sistem
berhasil mendeteksi ketiga object dimana sistem mampu membedakan

secara bersamaan object vang tidak menggunakan masker dan

menggunakan maslg

Dari tabel 14 kemudian dihitung menggunakan rumus confusion matrix sebagai

berikut :
TP+TN
Akurasi = x100%
TP+FP+TN+FP
18+0
Akurasi= ——— x100%

18+2+0+0
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18
Akurasi = — x100%
20

Akurasi = 90 %

Dari hasil perihitungan confusion matrix didapati nilai akurasi pada pengujian

kemampuan sistem mendeteksi maskegsebesar 90% dari nilai keberhasilan sebesar

16 kali berhasil dan 2 kal

Kategori

1. | Pakai Bagus

2. | Tidak Pakai Masker 3 Bagus

_ Total Delay
Delay (Latency) " Paket Data Diterima
25597 ,
Delay (Latency) = 28 = 199 Pakai Masker
25601

Delay (Latency) = =200 Tidak pakai masker

128



62

Tabel 16. Parameter Paket Loss

No Kondisi Paket Paket Rata — Keterangan
Yang Yang Rata
Diterima | Dikirim | Paket

Indeks Kategori

Loss(%)
1. | Pakai Masker 128 128 0% 4 Sangat
Bagus
2. | Tidak Pakai 0% 4 Sangat
Masker Bagus

Kategori

1. | Pakai 7 S Bagus

2. | Tidak Pakar Vv Bagus

paket diterima
Throughput =

lama pengamatan

= 64

Throughput = 128

Throughput = 1§8= 64



Tabel 18. Parameter Jifter

No Kondisi Jifter Keterangan
Indeks Kategori
1. | Pakai Masker 198 1 Jelek
2. | Tidak Pakai Masker 198 1 Jelek
Throughput — Total variasi delg

63
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BAB YV
KESIMPULAN DAN SARAN

A. KESIMPULAN
Implementasi deep learning menggunakan framework tensorflow dengan metode

convolution neural network untuk mendeteksi masker wajah merupakan sistem

yang di rancang untuk g gounaan masker wajah dimasa

er secara realtime

3. Pada pengujian kemampuan sistem mendeteksi masker wajah, sistem
berhasil mendeteksi penggunaan masker dengan berbagai arah, kemudian
sistem diuji dengan berbagai kondisi ganguan dimana sistem gagal

mendeteksi masker jika object yang terdeteksi menutupi nya selain masker
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wajah dengan nilai akurasi rendah 87% defiasi ideal 5% paling tinggi klo

lebih dari atau sama dengan 10%.

4. Pada pengujian sistem dengan penggunaan jarak deteksi, sistem gagal

mendeteksi masker wajah dengan jarak lebih dari 2 meter , sehingga jarak

ideal vang digunakan pada sistem kurang dari 2 meter.

agar proses deteksi masker bisa lebih baik.

4. Perlu adanya tambahan fitur pendeteksi suhu tubuh dan alat cuci tangan

automatis agar penerapan protokol Kesehatan bisa lebih lengkap.
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5. Sebaiknya, pada proses mendeteksi penggunaan masker wajah camera atau

webcam ditaruh ditempat cahaya yang cukup agar proses deteksi bisa lebih

baik.
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LAMPIRAN

1. Lembar persetujuan siding Skripsi




2. Koding Latih Model

import numpy as np
import os
from PIL import Image

# Menampilkan Visualisasi dan evaluasi
import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

from tensorflow.math impor ion matrix

# Library Python dag

In[]

In[]:

plt.imshow (loa®

In[]:
fig, axes = plt.subplots(l, 3, figsize=(20, 12))

for set in os.listdir(path):
total = []
ax = axes[os.listdir (path).index (set )]
for class_ in os.listdir(path+'/'+set ):
count=len (os.listdir (path+'/'+set +'/'+class ))
total.append (count)
ax.bar (CLASSES, total, color=['#a8e37e', '#fag8072'])
ax.set title(set )
plt.suptitle ('Image distribution', size=33)



plt.show()

In[1]:

train datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255,

rotation range=10,

width shift range=0.2,

height shift range=0.2,

zoom_range=0.25,

horizontal flip=True,

samplewise center=True,

samplewise std normalizatio

1 mode='nearest')

test datagen = a=1./255)

img = load img
example aug
#input meg - K uk batch

def craete mode

denseNet model = DenseNet201 (input shape=TARGET SIZE + (3,),
weights='imagenet', include top=False)
denseNet model.trainable = False

flatten = Flatten() (denseNet model.layers[-1].output)
fc = Dense (units=512, activation='relu') (flatten)
dropout = Dropout (0.35) (fc)

output = Dense (2, activation='softmax') (dropout)

model = Model (inputs=denseNet model.input, outputs=output)

model . summary ()



return model

model = craete model ()

In[]:
starter learning rate = le-2
end learning rate = le-6
decay steps = 10000
learning rate =
optimizers.schedules.Polynomnd
teps,end learning rate, g

Bcay (starter learning rate,decay_ s

In[1]:

In[1]:

history

# jumlah

print ("\n*** Fit is over ***')
model.save ('my model.h5")
#model.save weights ("my model.h5")

In[1]:
train loss = np.array(history.history['loss'])
val loss = np.array(history.history['val loss'])
plt.semilogy(train loss, label='Train Loss')
plt.semilogy(val loss, label='Validation Loss')

plt.legend(loc="upper right')



plt.xlabel ('Epoch')
plt.ylabel ('Loss - Cross Entropy')
plt.title('Train and Validation Loss')

plt.show()
In[]

plt.plot (history.history['accuracy'], label='Train Accuracy')
plt.plot (history.history['val accuracy'], label='Validation

Accuracy')

plt.legend(loc='lower rig

plt.xlabel ('Epoch')

plt.ylabel ('Accygs

In[]

In[1

In[1]:

for i in range(num imgs) :

img = images[i,:, :, :]

lab = labels[i, :]

axs[i].imshow (img)

pred = predict[i]

axs[i].axis('off")

lab, pred = np.argmax(lab), np.argmax(pred)

axs[i].set title(label = f'y: {lab names[lab]} | vy pred:
{lab_names|[pred]}', fontsize=14)

plt.show()
In[1]



y pred = model.predict (test set).argmax(axis=-1)
y test = test set.classes

Confusion Matrix = confusion matrix(y test,y pred)

In[1]:
fig, ax = plt.subplots(figsize=(25,10))
sns.heatmap (Confusion Matrix,xticklabels=CLASSES, yticklabels=CLASS
ES, ax=ax, annot=True, fmt="1.0f",cbar=False,annot kws={"size":
401})
ax.set xlabel('Predicted labels');ax.set ylabel('True labels');
plt.title("Confusion matrix' g

In[1]:

model.save ('my modg

import os

import serial

import sys



def detect and predict mask(frame, faceNet, maskNet) :
# ambil dimensi bingkai
(h, w) = frame.shape[:2]

blob = cv2.dnn.blobFromImage (frame, 1.0, (300, 300), (104.0,
177.0, 123.0))

faceNet.setInput (blob)

detections = faceNet.forward()

# nisialisasi daftar i yang sesuai,

tersebut

box = dete w,
h]) (startX, Y : astype ("int")

# pastikan kotak pembatas berada dalam dimensi frame
(startX, start¥Y) = (max (0, startX), max (0, startY))
(endX, endY) = (min(w - 1, endX), min(h - 1, endY))
# ekstrak ROI wajah, ubah dari saluran BGR ke RGB

# resize it to 224x224, dan preprocess

face = frame[startY:endY, startX:endX]



face = cv2.cvtColor (face, cv2.COLOR BGR2ZRGB)
face = cv2.resize(face, (224, 224))

face = img to array(face)

face = preprocess input (face)

# tambahkan wajah dan kotak pembatas ke daftar masing-masing
faces.append (face)

locs.append ((startX, starty¥Y, endX, endY))

satu wajah

# membangun parser argumen dan mengurai argumen

ap = argparse.ArgumentParser ()

ap.add argument ("-f", "--face", type=str,
default="face detector",
help="path to face detector model directory")

ap.add argument ("-m", "--model", type=str,



default="mask detector.model",
help="path to trained face mask detector model")

ap.add argument ("-c", "--confidence", type=float,
default=0.5,

help="minimum probability to filter weak
detections")

args = vars(ap.parse_args())

dari webcam

lainnya di bawah ini
# isi dengan 0 jika pakai default punya laptop
vs = VideoStream(src=0) .start ()

time.sleep(2.0)

while True:



frame = vs.read()

frame imutils.resize (frame, width=720)

(locs, preds) = detect and predict mask (frame, faceNet,
maskNet)

for (box, pred) in zip(locs, preds):
# unpack the bounding box and predictions

(startX, startyY, endX, endY) = box

pred

else "Tidak
Pakai Masker

#untuk
#if mask 3
#path =
#playsound (path)

# show the output frame
cv2.imshow ("Frame", frame)

key = cv2.waitKey(l) & OxFF

# tekan Q untuk Close

if key == ord("qg"):



ikan jendela kerja

# untuk members

0

cv2.destroyAllWindows
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7. Lampiran Tabel

Tabel 1. Contoh Citra ukuran berwarna

(1)) 0

Tabel 3. Model Deep Learning

No

Model Deep Learning

Aplikasi dan Kegunaan

ANN (Artificial Nerual Network)

Untuk regresi (Teknik untuk menghetahui
data dimasa yang akan datang atau

prediksi data dimasa depan) dan
klasifikasi




CNN (Convulutional Nerual Network)

RNN (Recurrent Neryg

Autoencol

Dapat digunakan untuk aplikasi computer
vision, face recognition, object detection,
image recognition, visual recognition
dimana CNN dapat mempelajari
bagaimana mesin dengan algoritma bisa
mengenali objek baik berupa gambar

array video.

pat diaplikasikan untuk pengenalan

mereduksi dimensi fitur

dimentionality reduction). Autoencoder

menerima data tidak berlabe; untuk
dilakukan pengkodean dan selanjtnya

merekontruksi data seakurat mungkin




Tabel 4. Contoh Input dan Output Neural Network

Input (10) Bobot Tersembunyi(I1) Output(12)
0 0 1 0.1 [ 02 ] 05102 0
0 1 1 02 106 |07 0.1 1
1 0 1 03 ]1021]03]09 1
1 1 1 0

No | Operasi Hasil

1 XorY If x is false, then y, else x

2 XandY If x is false, then x , else y

3 Not X If x is false, then true, else false

Tabel 7. Operasi Perbandingan



No Operasi Arti
1 < Kurang dari
2 <= Kurang dari sama dengan
3 > Lebih besar dari
4 >= Lebih besar dari sama dengan

TOAN gAY

7 -X X negated

8 +x X unchanged
abs (x) Absolute value or magnitude of x
int (x) X converted to integer

Long (x)

X vonverted to long integer




Complex (re,im) A complex number with real part re,

imaginary part im. Im default to zero

c.conjugate (X) Conjugate of the complex number c,

(identity on real number)

Divmod (x,y) The pair (x /'y, x%y)

2
]
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Tabel 11. Pengujian sistem menggunakan masker
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5 Posisi wajah menghadap
kebawah v
Tabel 12. Pengujian sistem tidak menggunakan masker
No Kondisi Hasil

-——

Berhasil | Gagal




Posisi wajah menghadap

keatas

Posisi wajah menghadap

kebawah




Kondisi cahaya

backlight dengan

masker 999,
Kondisi cahaya | ns
backlight tidak 500,

menggunakan 1y




Sistem mendeteksi 3

object dalam sample

No Kondisi Paket Paket Rata — Keterangan
Yang Yang Rata Indeks Kategori
Diterima | Dikirim | Paket
Loss(%)

1. | Pakai Masker 128 128 0% 4 Sangat
Bagus
2. | Tidak Pakai 128 128 0% 4 Sangat
Masker Bagus




Tabel 17. Parameter Throughput

No Kondisi Rata — Keterangan
Rata Indeks Kategori
throughput
(bps)
1. | Pakai Masker 64 3 Bagus
2. | Tidak Pakai Masker 64 3 Bagus
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