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Convolutional neural network (CNN) merupakan metode yang terdapat pada deep
learning yang diklaim sebagai metode terbaik atas permasalahan yang berkaitan
dengan image classification. Perkembangan metode CNN saat ini telah
menghasilkan banyak model atau arsitektur CNN terlatih yang dapat digunakan
pada berbagai macam data, salah satunya citra masker wajah untuk pendeteksian
secara otomatis. Penelitian ini menggunakan model arsitektur Xception. penelitian
ini berfokus pada pendeteksian 3 objek yaitu wajah yang menggunakan masker,
tidak bermasker dan fake masker. Berdasarkan pembahasan dan hasil analisis yang
telah dilakukan dalam penelitian ini, maka diperoleh accuracy 99.53% dengan
training 10 epoch dan accuracy 99.30% dengan training 5 epoch. Dari penelitian
ini disimpulkan bahwa model arsitektur Xception memiliki tingkat keakuratan yang
sangat tinggi dan semakin banyak epoch yang dilakukan makan accuracy yang
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Masker merupakan alat perlindungan pernafasan yang digunakan untuk
melindungi dari menghirup zat-zat berbahaya yang ada di udara, masker digunakan
untuk melindungi secara memadai pemakainya karena dengan memakai masker
merupakan salah satu cara dalam mengurangi resiko terpaparnya virus(Han &

goleman, daniel; boyatzis, Richard; Mckee, 2019).

Mengidentifikasi pemakaian masker pada wajah seseorang ialah sesuatu
perihal yang gampang dilakukan oleh manusia. Seseorang akan mudah paham,
menghafal serta membedakan mana pemakaian masker yang benar, tidak
bermasker maupun mesker palsu pada seseorang. Namun tidak sama dengan
komputer, buat mengidentifikasi kelayakan pemakaian masker pada wajah seorang
dibutuhkan perlakuan spesial sehingga bila diberi input suatu gambar, komputer
bisa mengetahui apakah dalam gambar tersebut pemakian masker pada seseorang
telah layak ataupun belum. Pengenalan pemakaian masker pada wajah seseorang
memiliki tujuan utama yaitu untuk mengenali kelayakan pemakaian masker pada
wajah seseorang melalui sebuah citra yang menggunakan database masker yang
telah disimpan. Maka dari itu sudah banyak metode ataupun algoritma dalam
artificial intelegce untuk melakukan pendeteksian secara otomatis dimana nanti
metode itu akan belajar sendiri seperti metode Convolutioan Neural Network
(CNN).

CNN adalah salah satu jenis neural network yang biasa digunakan pada data
gambar. CNN bisa digunakan untuk mendeteksi dan mengenali objek pada sebuah
image. CNN lebih diandalkan untuk berbagai proses terkait visual. CNN ini dipakai
untuk mengidentifikasi pola-pola yang terdapat dalam sebuah gambar dengan
mengandalkan prinsip-prinsip aljabar linier seperti perkalian matriks. Ada banyak

sekali arsitektur yang ada di dalam CNN ini salah satunya adalah Xception.

Xception adalah arsitektur yang memiliki 36 lapisan konvolusi yang

membentuk basis ekstraksi ciri dari jaringan. Xception terinspirasi dari arsitektur



Inception yang dimodifikasi dengan mengganti modul pada Inception dengan
deptwise separable convolution. Deptwise Separable Convolution merupakan
framework deep learning pada TensorFlow dan Keras terdiri dari depthwise
convolution yaitu konvolusi spasial yang dilakukan secara independent pada
masing-masing proses input yang diikuti oleh pointwise convolution (Dewi &
Ismawan, 2021). sekarang sudah banyak terdapat penelitian mengenai pendeteksian

masker secara otomatis.

Terdapat beberapa penelitian terdahulu yang sudah menganalisa
pendeteksian masker secara otomatis seperti Ahmad Thorik dkk, dimana dalam
penelitian ini menganalisa pendeteksian masker dan tidak bermasker, dataset yang
digunakan dalam penelitian ini adalah dataset yang tidak berbentuk realtime
sehingga jika lokasi pengetesan dilakukan di lokasi yang tidak cukup cahaya maka
sistem akan kesulitan untuk mendeteksinya, pada penelitian ini tingkat keakuratan
mencapai 92.5%(Thariq & Bakti, 2021). selain itu terdapat penelitian yang
dilakukan oleh Muhammad Aminullah, sama dengan penelitian sebelumnya
dimana dalam penelitian ini menganalisa pendeteksian masker dan tidak bermasker.
namun pada penelitian menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN) dan arsitektur Mobilnet\/2, pada penelitian ini tingkat keakuratan mencapai
90%(Aminullah, 2020). selanjutnya penelitian pendeteksian masker dan tidak
bermasker juga dilakukan oleh Darmatasia. Pada penelitian ini menggunakan
menggunakan metode CNN dengan arsitektur Xcpetion sebagai model yang
digunakan, pada penelitian ini tinngkat keakuratan mencapai 94%(Darmasita,
2020).

Pada beberapa penelitian yang telah disebutkan diatas, penelitian tersebut
hanya berpaku pada 2 objek yaitu mendeteksi masker dan tidak bermasker. Namun
dari penelitian tersebut belum ada penelitian yang mendeteksi masker palsu (fake
mask) seperti penggunaan tangan, hijab maupun kertas sebagai pengecoh untuk
pendeteksian masker. Hal ini menunjukkan penelitian yang telah ada ataupun
dibangun belum memenuhi standar untuk protokol kesehatan karena bisa saja
mendeteksi tangan, hijab maupun kertas sebagai masker sebagai output analisa

ataupun sistem.



Berdasarkan paparan diatas, maka dalam penelitian ini akan menganalisa
yang bukan hanya bisa mendeteksi masker dan tidak, namun juga bisa mendeteksi
masker palsu (fake mask). Dalam penelitian ini akan digunakan metode CNN
karena CNN merupakan metode yang terdapat pada deep learning yang sudah
terbukti sebagai metode terbaik atas permasalahan yang berkaitan dengan
klasifikasi gambar(Nasichuddin et al., 2018), selain itu pada penelitian ini akan
digunakan arsitektur Xception karena merupakan salah satu arsitektur dengan

tingkat keakuratan yang tinggi dalam mengklasifikasi citra(Ghani et al., 2021).

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan indentifikasi masalah yang telah disebutkan sebelumnya, rumusan
masalah dalam penelitian ini adalah :

1. Bagaimana mengimplementasi metode CNN dengan arsitektur Xception dalam
pendeteksian pada citra wajah yang menggunakan fake mask?

2. Bagaimana tingkat akurasi yang didapatkan dari hasil implementasi tersebut?

1.3 Tujuan Penelitian

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah :

1. Untuk mengetahui metode CNN dengan arsitektur Xception dalam
pendeteksian pada citra wajah yang menggunakan fake mask?
2. Untuk mengetahui tingkat akurasi metode CNN dengan arsitektur Xception

dalam pendeteksian fake mask.

1.4 Batasan Masalah

Adapun Batasan Masalah dalam penelitian ini adalah :

1. Data yang digunakan adalah citra wajah yang memakai format jpg.

2. Klasifikasi citra ini hanya mencangkup 3 model yaitu menggunakan masker,
tidak bermasker dan fake mask.

3. Pendeteksian fake mask hanya mencangkup hal-hal yang yang menempel

dibadan seperti tangan, baju, hijab dan kertas.



1.5 Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah :

1. Mempermudah mengklasifikasi mana yang menggunakan masker, tidak
bermasker dan fake mask secara otomatis.

2. Mengetahui bagaimana pengimplementasian metode CNN dengan arsitektur
Xception dalam menklasifikasi citra yang memakai masker, tidak memakai
masker dan fake mask.

3. Mengetahui tingkat akurasi keakuratan metode CNN dengan arsitektur
Xception dalam mengklasifikasi citra yang memakai masker, tidak memakai
masker dan fake mask.

4. Menjadi referensi bagi mahasiswa jika melakukan penelitian tentang metode
CNN dan arsitektur Xception.
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1.1 Penelitian Terdahulu

Terdapat beberapa penelitian terdahulu yang sudah menganalisa ataupun
membuat sistem deteksi masker secara otomatis. Salah satunya adalah penelitian
yang dilakukan oleh Nyoman Purnama dan Putu Kusuma Negara, pada penelitian
ini membangun sistem yang bisa mendeteksi wajah yang memakai masker dan
tidak. Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah sequential exploratory,
penelitian ini dilakukan melalui dua tahapan. Tahapan pertama menggunakan
metode kualitatif untuk memperoleh rancangan sistem dan tahapan yang kedua
menggunakan metode kuantitatif untuk menguji efektifitas sistem. Proses Training
dataset dilakukan dengan aplikasi berbasis Phyton. Sedangkan pada proses
pengujian dilakukan dengan aplikasi mobile berbasis android dengan menggunakan
Android Studio dan Framework Tensorflow. Arsitektur yang digunakan pada
penelitian ini adalah MobileNet versi 2 dan menghasilkan tingkat akurasi sebesar
90%(Nyoman & Putu Kusuma Negara, 2021).

Selain itu penelitian mengenai pendeteksian masker secara otomatis juga
dilakukan oleh Restin Alfinda Zai dan Fajar Astuti, metode yang digunakan dalam
penelitian ini adalah CNN dan Viola Jones. Penelitian ini menggunakan 1300
dataset yang di pisah menjadi 4 katagori yaitu masker medis, bukan medis, masker
salah dan tidak bermasker. Pada penelitian ini menghasilkan tingkat akurasi sebesar
92.3%(Hermawati & Zai, 2021).

Selanjutnya penelitian tentang pendeteksian masker secara otomatis juga
dilakukan oleh Mohammad Farid Naufal dan Selvia Ferdina Kusuma, dalam
penelitian ini menggunakan arsitektur Xception. Dataset yang digunakan dalam
penelitian ini terdiri dari dua katogori yaitu memakai masker dan tidak memakai
masker. Pada penelitian ini menghasilkan tingkat akurasi sebesar 96%(Naufal &
Kusuma, 2021).

Berdasarkan penelitian terdahulu yang telah disebutkan, diketahui bahwa

belum adanya penelitian yang menganalisa maupun mebangun sistem untuk



mendeteksi masker palsu (fake mask). Oleh karena itu, pada penelitian ini akan
menganalisa yang tidak hanya mendeteksi masker dan tidak bermasker namun juga
bisa menganalisa untuk mendeteksi masker palsu (fake mask). Metode yang

digunakan dalam penelitian ini adalah CNN dengan arsitektur Xception.

1.2 Masker
Masker merupakan alat perlindungan pernafasan yang digunakan sebagai

metode untuk melindungi individu dari menghirup zat-zat berbahaya atau
kontaminan yang berada di udara(Raden Muhammad Ali et al., 2020). Masker
sendiri mempunyai banyak tipe, salah satunya adalah Air Purifying Respirators
(APR), masker ini menggunakan filter atau catridge yang dapat mencegah zat-zat
berbahaya yang berada di udara. Manfaat memakai masker diantaranya adalah
mengurangi resiko penularan virus, mencegah penyebaran tanpa gejala dan

melindungi diri dan orang lain.

Pemakaian masker wajah adalah salah satu cara yang direkomendasikan
untuk mengurangi resiko penularan virus. Oleh karena itu pemakaian masker
menjadi salah satu cara pencegahan yang dianjurkan berbagai lembaga kesehatan
seperti World Health Organization (WHO) (Kusuma et al., 2021). Pada Penelitian

ini pengertian masker dibagi menjadi 3 yaitu :

1. Menggunakan masker yaitu area wajah yang menggunakan masker.
2. Tidak menggunakan masker yaitu area wajah yang tidak menggunkan masker.
3. Masker palsu (fake mask) yaitu area wajah yang ditutupi menggunkan tangan,

baju, kertas dan hijab yang bertujuan untuk menyerupai masker.

11.3 Computer Vision

Computer vision merupakan ilmu yang membuat komputer dapat mengenali
suatu keadaan dan objek fisik nyata dari sebuah gambar atau citra untuk dapat
membuat suatu keputus. Computer vision membuat komputer dapat menerima
informasi secara visual seperti manusia. Sehingga, menjadikan komputer “acts like
human sight”. Beberapa Kemampuan itu adalah: object detection, image

classification dan image segmentation(Miceli et al., 2021).



11.4 Artificial Intelegence

Artificial Intelegence adalah Suatu ilmu dan teknik yang membahas tentang
pembuatan mesin cerdas dimana agar sebuah komputer mampu melakukan
pekerjaan yang masih dilakukan dengan baik oleh manusia pada saat ini. Layaknya
manusia, sebuah komputer menjadi cerdas dengan belajar dari pengalaman dengan

mempelajari data(Sutanto, 2021).

11.5 Machine Learning

Machine Learning merupakan cabang artificial intellegence (Al) yang
berfokus di pengolahan data, dan algoritma ini bekerja dengan cara meniru manusia
belajar dan mempertinggi akurasinya perlahan-lahan. Machine learning termasuk
komponen penting di ilmu yang berfokus pada pengembangan data. Melalui
penggunaan statistic. Algoritma machine learning dilatih buat membentuk
penjabaran maupun prediksi data dalam pengembangannya. Pengembangan data
yang diolah oleh machine learning meliputi wawasan utama dari artificial

intelligence serta pengambilan keputusan dalam sebuah sistem.

Secara menyeluruh bisa dikatakan machine learning adalah metode analis
data yang dilakukan menggunakan otomatisasi pembuatan model analitis. Sebagai
salah satu cabang dari artificial intelligence, machine learning didasari pernyataan
bahwa sistem belajar melalui data, mengidentifikasi pola serta mengambil
keputusan dengan sedikit campur tangan manusia dalam proses tersebut(Chang et
al., 2018).

11.6 Deep Learning

Deep learning atau lebih dikenal dengan sebutan deep structured learning
dan hierarchical learning adalah cabang dari machine learning yang menggunakan
artificial neural networks (ANN). Dasarnya, deep learning merupakan teknik

pembelajaran yang dilakukan mesin dengan meniru cara kerja saraf otak manusia.

Seperti hal nya saraf otak manusia kompleks, deep learning bisa mendeteksi
objek, mengenali suara, serta lainnya. deep learning bisa belajar dengan mandiri
dan beradaptasi dengan sejumlah besar data, sehingga dapat menyelesaikan
permasalahan yang kompleks sekalipun. Deep learning di desain buat menganalisa

data menggunakan pola logika yang sama seperti manusia membuat keputusan.



Deep learning mempunyai kemampuan menangkap fitur atau karakteristik relevan

dari suatu data buat memecahkan sebuah masalah.

Seperti neural network pada dasarnya, layer di deep learning dibagi menjadi
tiga layer yaitu input layer, hidden layer, dan output layer. Semua layer ini
mempunyai peran masing-masing. Input layer yang berfungsi buat menampung
data mentah semisal bunyi, teks, maupun gambar. Hidden layer bertugas buat
memeriksa serta mengklasifikasi data sesuai referensi yang telah dimiliki. Output
layer berfungsi buat menunjukkan hasil penelitian serta klasifikasi terstruktur dari
suatu data. Deep learning memiliki beberapa algoritma dan yang paling sering

digunakan salah satunya adalah convolutional Neural Network.

1.7 Artificial neural network (ANN)

Artificial neural network (ANN) atau jaringan saraf tiruan merupakan
sebuah algoritma dalam deep learning yang terinspirasi dari sistem jaringan neuron
atau saraf pada otak manusia. Neuron adalah dasar dari sebuah jaringan saraf tiruan
yang berfungsi sebagai unit pengolah informasi. Saat ini ANN telah digunakan
dalam menangani permasalahan seperti klasifikasi gambar dan pengenalan
bahasa(TRIATMAJA, 2018).

11.8 Neuron

Neuron atau saraf adalah pembawa informasi. Neuron mengirimkan
informasi keseluruh sistem saraf menggunakan impuls listrik dan sinyal kimiawi.
Neuron terdiri atas 3 bagian, yaitu badan sel yang di dalamnya terdapat nukleus,
dendrit, dan akson. Nukleus berfungsi mengontrol seluruh aktivitas sel dan berisi
materi genetik. Dendrit adalah cabang pendek yang bertugas menerima pesan untuk
sel. Sedangkan akson adalah cabang panjang yang berfungsi mengirimkan pesan
dari sel(Kholik, 2021).

Dendrites

Soma Axon terminals

Axon

Gambar 1 Struktur Neuron (Kholik, 2021).



11.9 Perceptron

Komponen dasar pembangun jaringan saraf tiruan adalah perceptron.
IImuwan yang pertama kali menemukan perceptron adalah Frank Rosenblatt dari
Cornell Aeronautical Library pada tahun 1957 (Rosenblatt, 1958). Perceptron
terinspirasi dari neuron pada jaringan saraf manusia. Perceptron dan neuron
merupakan hal yang sama pada jaringan saraf tiruan. Suatu perceptron terdiri dari
5 bagian yaitu Input (xi) dan Output (y), Penjumlahan (), Bobot atau weights (W)
dan bias (WO0), dan Fungsi aktivasi (I)(Desai & Shah, 2021).
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Gambar 2 Perceptron(Desai & Shah, 2021).

11.10 Multi Layer Perceptron (MLP)

Multi layer perceptron (MLP) merupakan jaringan saraf yang terdiri dari
layer input, hidden layer, layer output. Layer input merupakan layer yang hanya
menampung angka-angka. Sedangkan hidden layer dan layer output adalah layer
yang mempunyai beberapa perceptron. Pada jaringan saraf tiruan, hidden layer bisa
ada atau tidak sama sekali. Namun untuk layer input dan layer output harus selalu
ada. Pada sebuah jaringan saraf tiruan tidak ada aturan baku dalam menetapkan
jumlah perceptron dan hidden layer. Semakin banyak jumlah hidden layer yang
dipakai, maka semakin kompleks masalah yang dapat diselesaikan, namun juga

semakin lama jaringan saraf tersebut untuk belajar(Yu et al., 2021).



Input Layer Hidden Layers Qutput Layer

e

Gambar 3 Multi Layer Perceptron (Yu et al., 2021).

I1.11Backpropagation

Propagasi balik atau backpropagation dipublikasikan melalui sebuah
penelitian yang dilakukan oleh Geoffrey Hinton, David Rumelhart, dan Ronald
Williams pada tahun 1985 (Rumelhart & McClelland, 1985). Propagasi balik
merupakan suatu metode yang digunakan dalam pelatihan MLP. Metode
backpropagation bekerja dengan melakukan forward propagation pada awal proses
dan kemudian menyimpan error yang dihasilkan. Lalu error tersebut digunakan
untuk mengubah nilai bobot setiap perceptron dalam arah mundur
(backward)(Firzatullah, 2021).

]

Forward Pass

Q. Q00000000

f

Backward Pass

Gambar 4 Backpropagation (Firzatullah, 2021).
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11.12 Convolutional Neural Network

Convolutional neural network (CNN) merupakan sebuah algoritma deep
learning yang di desain buat pengolahan data 2 dimensi. Convolutional neural
network umumnya di pergunakan buat menyelidiki serta mendeteksi feature pada
suatu gambar. Bila neural network pada dasarnya memakai data array satu dimensi
(1D) menjadi input, di algoritma Convolutional neural network data yang dipakai
menjadi input adalah data 2 dimensi (2D). Sama seperti neural network pada
dasarnya, convolutional neural network terdiri dari banyak neuron yang

mempunyai weight, bias, dan funsi aktivasi.

Tahapan proses di Convolutional neural network mempunyai 2 bagian
utama, yaitu feature learning dan classification. Di bawah ini penjelasan dari kedua

bagian tersebut.

11.12.1 Feature Learning

Feature learning merupakan proses encoding dari suatu gambar menjadi
feature yang berupa nilai-nilai yang merepresentasikan gambar tersebut. Future
learning terdiri dari beberapa layer yang saling bekerjasama buat mengambil ciri
suatu gambar(Developers Breach, 2020). berikut penjelasan setiap layer pada

feature learning.

1. Convolution Layer

Semua data yang melewati layer ini akan menemui proses konvolusi. Tahap
ini mengkonversi setiap filter ke semua bagian data awal serta menghasikan
sebuah feature map 2D. Layer ini mempunyai filter mempunyai panjang, tinggi
serta tebal seperti dengan data awal. Setiap filter akan mengalami pergeseran
dan operasi “dot” antara data awal dan nilai filter(Ajit et al., 2020). Pada
tahapan convolution layer setiap citra input denngan matrix 6x6 yang
dimasukkan akan dikali dengan setiap kernel 3x3 untuk proses konvolusi,
setiap kernel akan dikali dengan citra input yang dibelah menjadi matrix 3x3
juga, hasil perkalian antara citra input yang sudah dibelah menjadi matrix 3x3
akan dengan setiap karnel lalu akan ditambahkan semuanya dan hasil dari

penambahan tersebut akan menjadi output sehingga menempat di sebuah cell
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pada citra yang baru yang disebut citra hasil. Gambar 5 menunjukan proses

convolutional layer.

4(2(3(4|4|6
3|4|5(4|7 1({2(1 41(53|55| 64
4|3(8|6(4|7| * 0 w— | 45| 46| 52| 62
2|1|5]|1|3|7 1({2(1 57| 43| 50| 55
8|7|3|1|5|6 58| 58| 51| 52
1/9(8(5|7|5

Gambar 5 Proses Convolutional Layer.

2. Rectified Linear Unit (ReLU) activation

Fungsi dari ReL.U adalah mengaplikasikan fungsi aktivasi nilai output dari
convolution layer. Output dari fungsi aktivasi ditulis sebagai O apabila inputnya
negatif. Apabila inputnya positif, maka nilai output akan sama dengan nilai
input fungsi aktivasi itu sendiri(Agarap, 2018). Gambar 6 merupakan grafik

fungsi akvivasi di ReLU layer.

fx)
5

44
34
24

14

Gambar 6 Grafik fungsi aktivasi relu (Agarap, 2018).

3. Polling Layer
Pooling layer adalah salah satu tahapan proses dari convolutional neural
network yang bertujuan untuk mengurangi dimensi dalam matrixs yang sudah
melalui tahapan konvolusi. Tujuan dari layer ini buat meningkatkan kecepatan
proses komputasi. Karena sesudah melewati layer ini, parameter yang akan di
proses semakin sedikit, sehingga kesempatan akan overfitting makin sedikit.
Pooling layer mempunyai filter ukuran tertentu yang akan melakukan proses

sliding window terhadap matrixs input.
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Ada 2 jenis yang sering digunakan, yaitu max pooling dan average
pooling.Max pooling mengambil nilai paling besar dari matrixs input. Average
pooling mengambil nilai rata-rata dari matrixs input Fungsi dari pooling ini
adalah untuk mereduksi input secara spasial (mengurangi jumlah parameter)
dengan operasi down-sampling. Down-sampling digunakan ketika gambar
dibuat lebih kecil. Meskipun mengecilkan gambar tidak memerlukan pengisian
ruang baru. Misalnya, pertimbangkan gambar yang terdiri dari piksel hitam dan
putih bergantian. Jika mengecilkan gambar ini menjadi setengah ukurannya
dengan langsung mengambil sampel nilai setiap piksel lainnya, Anda akan
mendapatkan gambar yang benar-benar putih atau hitam. Metode aproksimasi
yang lebih baik diperlukan untuk memastikan bahwa detail tersebut tidak
hilang. (Huang et al., 2020). Gambar 7 menunjukkan perbedaan antara max

polling dan average polling.

max pooling
20 30
112 37
12120, 30| O
8 (1212 | 0

34|70 37| 4 | average pooling

112/100| 25 12 13| 8

79|20

Gambar 7 Perbedaan max polling dan average polling (Huang et al., 2020).

11.12.2 Classification

Tahap ini berfungsi buat klasifikasi terhadap setiap neuron yang sudah
melalui ekstraksi di tahap sebelumnya. Tahap classification terdiri dari 4 layer yang
berhubungan antara satu layer dengan lainnya(Budi et al., 2021). Berikut

penjelasan setiap layer pada classification.

1. Flutten
Flutten berfungsi buat melahirkan kembali (reshape) feature map yang
berasal multidimensional array menjadi sebuah vektor. Hal ini dilakukan

supaya nilai tersebut bisa dipergunakan sebagai input di fully connected
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layer(Sultana et al., 2022). Gambar 8 menunjukkan proses reshape pada

flutten.
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Gambar 8 Proses reshape fitur pada flutten.
2. Droupout Regularization

Dropout adalah teknik regularisasi pada neural network, di tahapan ini
neuron biasanya di pilih secara acak dan tidak digunakan pada proses training.
Caranya adalah menghilangkan beberapa neuron, artinya menghilangkan
sementara dari jaringan yang ada. Tahap ini bertujuan meminimalisir
terjadinya overfitting. Selain itu, teknik ini dapat meningkatkan kecepatan
proses learning pada convolutional neural network secara menyeluruh (Kholik,
2021). Gambar 9 menunjukkan perbedaan neural network yang menggunakan

droupout dan tidak menggunakan dropout.
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Gambar 9 Neural Network Sebelum dan Sesudah Dropout
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3. Fully Connected Layer
Fully connected layer terdiri dari hidden layer, activation function, ouput
layer, dan loss function. Layer ini biasanya digunakan di multilayer perceptron
yang bertujuan buat melakukan transformasi di dimensi data supaya data-data
tadi bisa diklasifikasikan secara linear. Input pada layer ini yaitu data yang
berasal dari feature learning. Data yang diproses pada layer ini adalah data
yang berbentuk vektor, yang sebelumnya sudah diproses oleh flatten.
4. Softmax
Softmax atau biasa disebut dengan Softmax Classifier biasanya digunakan
buat mengklasifikasi kelas yang lebih dari dua. Standar klasifikasi yang
biasanya dilakukan adalah tugas untuk klasifikasi kelas biner. Softmax bisa saja
menghitung peluang buat semua label. Dari label yang ada akan diambil
sebuah vektor nilai riil dan merubahnya menjadi vektor dengan nilai antara nol

dan satu yang bila semua dijumlah akan bernilai satu(Ali & Mallaiah, 2021).

11.13 CNN Arsitektur

CNN adalah salah satu jenis neural networks yang ada pada deep learning,
CNN biasanya mengolah data dalam bentuk citra. CNN bekerja menggunakan
kernel. Kernel tersebut akan mengekstrak fitur dari input menggunakan operasi
konvolusi. Kelebihan CNN adalah parameter sharing yang dapat membantu
mengurangi jumlah parameter pada keseluruhan sistem dan membuat beban
komputasinya berkurang. Selain itu juga CNN memliki keunggulan spatial
features. Spatial features mengacu pada susunan piksel dan hubungan antar piksel
dalam sebuah citra. Hal ini memudahkan untuk melakukan identifikasi suatu objek,

lokasi suatu objek, dan hubungannya dengan citra yang lain(lii & Teori, n.d.).

Terdapat banyak arsitektur CNN yang bisa digunakan untuk melakukan
klasifikasi. Seperti contoh VGG16, InceptionV3, ResNet50, dan Xception. Namun

pada penelitian ini arsitektur yang dipilih adalah xception.

11.14 Xception
Avrsitektur Xception memiliki 36 lapisan konvolusi yang membentuk basis
ekstraksi ciri dari jaringan. Xception terinspirasi dari arsitektur Inception yang

dimodifikasi dengan mengganti modul pada Inception dengan deptwise separable
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convolution. Deptwise Separable Convolution merupakan framework deep learning
pada TensorFlow dan Keras terdiri dari depthwise convolution yaitu konvolusi
spasial yang dilakukan secara independent pada masing-masing proses input yang
diikuti oleh pointwise convolution (Dewi & Ismawan, 2021). Gambar 10
menunjukkan arsitektur Xception.

Entry flow .
Images Middle flow

Conv 32, 3x3, stride 2
Sep Conv 128, 3x3

Sep Conv 728, 3x3
Conv 728, 1x1
Conv 728, 1x1 I

Conv128, 1x1
Stride 2

Sep Conv 728, 3x3

Repeat 16 times

Exit flow

Conv256, 1x1
Stride 2

Sep Conv 728, 3x3

‘ Conv1024, 1x1
Stride 2

Sep Conv 1024, 3x3

Conv728, 1x1
Stride 2

Sep Conv 1536, 3x3
Sep Conv 1536, 3x3
Sep Conv 2048, 3x3

Gambar 10 Arsitektur xception (Dewi & Ismawan, 2021).

Data pertama-tama melewati entry flow, kemudian melalui middle flow
dimana pada tahapan ini diulang sebanyak delapan kali, dan terakhir melalui exit
flow. Semua lapisan Convolution dan Separable Convolution diikuti dengan
normalization batch supaya mempercepat proses training. Di dalam Separable
Convolution dibagi menjadi 2 langkah utama yaitu Depthwise Convolution dan
Pointwise Convolution, Langkah pertama yaitu Pointwise Convolution memproses

data dengan matrix 1x1 dan selanjutnya akan masuk ke Langkah Depthwise
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Convolution yang memproses data dengan matrix 3x3(Shaheed et al., 2022).

Gambar 11 menunjukkan langkah Separable Convolution.
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Gambar 11 Proses separable convolution (Shaheed et al., 2022).

11.15 Bahasa Pemograman Python

Python merupakan salah satu Bahasa yang interpretatif multiguna. tidak
sama dengan bahasa lainnya yang susah buat dibaca serta dipahami, python lebih
fokus di pembacaan sintaxs supaya mudah buat memahami. Hal ini menghasilkan
Python menjadi mudah dipelajari. Python juga memiliki beragam library yang

mendukung dalam pembuatan sebuah aplikasi termasuk kecerdasan buatan.

11.L16 Tensorflow

Tensorflow adalah antarmuka buat mengekspresikan prosedur algoritma
Machine Learning dan buat mengeksekusi sintaks dengan memakai data yang
dimiliki oleh objek atau sasaran yang ada. Tensorflow dapat membedakan objek
antara objek pertama dan kedua. Oleh karena itu dibutuhkan data buat mengenali
sebuah gambar yang banyak serta kompleks. Sistem ini sangat sempurna, fleksibel
serta dapat dipergunakan untuk mengutarakan beberapa algoritma, termasuk
algoritma pelatihan dan inferensi model jaringan syaraf tiruan. Tensorflow
mempunyai fitur buat menjalankan pelatihan model menggunakan CPU dan GPU
yang memiliki pelatihan yang lebih cepat. TensorFlow ini dipergunakan menjadi
backend dari Keras, yang merupakan belakang layer dari software atau website

17



yang menggunakan bahasa pemrograman Python serta dikombinasikan

menggunakan library Keras dari deep learning(Sembiring et al., 2020).

11.17 Keras

Keras merupakan API yang menggunakan jaringan saraf tingkat tinggi,
membantu jalannya deep learning dan artificial intelegence. Keras menggunkan
bahasa pemrograman Python dan bisa berjalan pada TensorFlow, CNTK, atau
Theano. Keras merupakan neural network library yang mudah dipergunakan.
Seiring perkembangan deep learning, keras menyediakan pretrained model atau
model yang sudah terlatih yang dapat digunakan untuk menyelesaikan berbagai
macam masalah seperti image classification dan permasalahan lainnya. Pada keras,
model yang sudah terlatih ini disebut dengan keras application. (Putra, 2018).

11.18 Metode Evaluasi
Untuk mengetahui hasil atau kesimpulan maka dilakukan evaluasi pada
tahap akhir penelitian ini. Evaluasi pada penelitian ini dilakukan dengan

menggunakan confusion matrix, yaitu recall, precision, f1 score dan accuracy.

11.18.1 Confusion Matrix

Ketika mengevaluasi performa prosedur algoritma di machine learning
biasanya menggunakan metode Confusion Matrix. Confusion Matrix
merepresentasikan prediksi serta kondidi yang sebenarnya dari data yang
didapatkan oleh machine learning. Gambar 8 menunjukkan perhitungan pada

confusion matrix.

Positif 1 Negatif O

Positif 1 T P F P

Negatif 0 FN TN

Gambar 12 Tabel perhitungan confusion matrix.
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Keterangan :

True Positive (TP) : jumlah data positif yang diprediksi benar.

False Positive (FP): jumlah data negatif yang diprediksi sebagai data positif.
False Negative (FN): jumlah data positif yang diprediksi sebagai data negative.
True Negative (TN) : jumlah data negatif yang diprediksi benar.

11.18.2 Accuracy

Accuracy dapat menunjukkan seberapa akurat model dapat
mengklasifikasikan dengan benar. Secara matematis accuracy ditulis sebagai
berikut:

_ TP + TN O
accuracy = Ip + FP + FN + TN

11.18.3 Precision

Precision dapat didefinisikan sebagai rasio dari jumlah total data positif
yang diprediksi bernilai benar dengan jumlah total data positif yang diprediksi.
High Precision menunjukkan data berlabel positif memang positif(Pratiwi et al.,
2021). Secara matematis precision ditulis sebagai berikut:

TP @)

precision = W

11.18.4 Recall
recall menunjukkan beberapa persen data kategori positif yang
terklasifikasi dengan benar oleh sistem. High Recall menunjukkan kelas dikenali

dengan baik. Secara matematis recall ditulis sebagai berikut:

TP
TP + FN

3)

recall =

11.18.5 F1 Score

F1 score adalah Harmonic Mean antara presisi dan recall. Nilai F1 score
berada antara 0 dan 1 dimana 1 adalah nilai terbaik. F1-Score yang baik
mengindikasikan model klasifikasi memiliki precision dan recall yang baik(Ainur

Rohman & Arifianto, 2021). Secara matematis F1 Score ditulis sebagai berikut:
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BAB Il
METODE PENELITIAN

1.1 Tahapan Penelitian
Adapun tahapan penelitian yang akan dilakukan dalam penulisan skripsi

ini dapat dilihat pada gambar 13.

Perumusan Masalah

Studi Literatur dan
Pengumpulan data

A4
Implementasi

Evaluasi

Gambar 13 Tahapan Penelitian.

I11.1.1 Perumusan Masalah

Perumusan masalah merupakan pernyataan atau gagasan spesifik mengenai
ruang lingkup masalah yang akan diteliti.
111.1.2 Studi Literatur dan Pengumpulan data

Studi literatur adalah cara yang dipakai untuk menghimpun data-data atau
sumber-sumber yang berhubungan dengan topik yang diangkat dalam suatu
penelitian(Habsy, 2017).
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111.1.3 Implementasi
Impelentasi adalah tahap penerapan sekaligus pengujian pada penelitian
yang dibuat(Amput, 2019).

111.1.4 Evaluasi

Evaluasi bertujuan untuk mengidentifikasi kekuatan dan kelemahan dari suatu
penelitian yang sedang digunakan, mengetahui tersedia atau tidaknya suatu
informasi saat diperlukan, dan mengetahui bahwa informasi yang diberikan dalam

aplikasi disajikan secara akurat, handal, dan tepat(Darmoyo, 2020).

111.2  Alur Penelitian

Alur penelitian pada penelitian melalui beberapa tahapan yang dimulai dari
dataset, data preprocessing setelah itu dataset akan di splitting atau dibagi menjadi
dua yaitu data training yang bertujuan untuk mentraining semua dataset dan data
testing untuk membandingkan dataset semula dengan data yang sudah di training,

gambaran alur penelitian ini dapat dilihat pada gambar 14.

Data Training

) = : Tarining Process:
@‘ Split Dataset | :  XCEPTION -

[ oataTesting | |

-
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111.2.1 Dataset

Dataset yang digunakan pada penelitian ini adalah data-data berupa gambar

wajah yang menggunakan masker, tidak bermasker dan masker palsu, dataset

tersebut dibagi sesuai dengan kelasnya masing masing seperti pada gambar 15,16
dan 17.
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Gambar 15 Contoh dataset wajah yang memakai masker.
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Gambar 16 Contoh dataset wajah yang tidak memakai masker.
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Gambar 17 Contoh dataset wajah yang memakai masker palsu
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Dalam penelitian ini dataset yang digunakan diperoleh dengan dua metode

yaitu :

1. Dataset yang memakai masker dan tidak bermasker diperoleh dari website

Kaggle.

2. Dataset yang memakai masker palsu diperoleh dari pemotretan secara

lansung.

Pada penelitian ini banyaknya dataset yang digunakan adalah 7715 citra dan

dibagi menjadi 3 kelas. Pembagian kelas dataset bisa dilihat pada tabel 1.

Tabel 1 Jumlah Dataset.

Kelas Jumlah Sumber
With mask 3000 Kaggle
No Mask 3000 Kaggle
Fake mask 1715 Pemotretan Lansung

111.2.2 Data Preprocessing

Tahap data preprocessing bertujuan agar dataset siap digunakan oleh model

untuk dipelajari. Beberapa proses yang terjadi pada tahap ini adalah sebagai

berikut:

1. Splitting dataset, Proses splitting dilakukan untuk membagi dataset menjadi 2

bagian yaitu data training sebesar 90% dan data testing sebesar 10%(Leiner et

al., n.d.).

2. Rescale, Pada proses ini nilai dari setiap pikxel pada citra diskalakan menjadi

nilai antara 0 dan 1. Rescale dilakukan agar proses komputasi saat training

berjalan lebih cepat karena hanya memproses angka dengan nilai antara 0 dan

1 dimana angka tersebut mempunyai alokasi memori yang kecil(Damen et al.,

2022). Contoh citra yang sudah melalui proses rescale dapat dilihat pada

gambar 18.

Gambar 18 Contoh Rescale.
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3. Resize, Pada proses ini ukuran citra di ubah dari 256x256 piksel menjadi
299x299 piksel. Resize dilakukan karena model seperti Xception, menerima
gambar dengan ukuran 299x299 secara default(Imanuel & Setiabudi, n.d.).

Contoh citra yang sudah melalui proses resize dapat dilihat pada gambar 19.

v

0

20

g &

0 100 200 300 400 500 °

0 10 20 30 40 50

Gambar 19 Contoh resize.

{# connect to google drive
|drive.mount('jcontentfgdrive')

Mounted at /content/gdrive

#add the path general where the classes subpath are allocated
path = 'gdrive/MyDrive/sistem/dataset"’

classes=["fake mask", "no mask", "with mask"]
num_classes = len(classes)
batch _size = 16

{#**No Augmentation on the Test set Images**
datagen = ImageDataGenerator(rescale=1./255,
validation split=8.1) #9:1

{#loading the images to training set

[train_gen = datagen.flow_from_directory(directory=path,
target size=(299, 299),
class_mode="categorical’,
subset="training‘,
shuffle=True, classes=classes,
batch_size=batch_size,
color_mode="rgb")

#loading the images to test set

test_gen = datagen.flow_from directory(directory=path,
target_size=(299, 299),
class_mode="categorical’',
subset="validation',
shuffle=False, classes=classes,
batch_size=batch_size,
color_mode="rgh")

Gambar 20 Prepare dataset dan data preprocessing.

Pada pseudocode diatas dijelaskan tahap pertama adalah melakukan mount
terhadap google drive supaya dataset yang tersimpan pada drive bisa dipanggil.
Selanjut dilakukan Data Augmentation. Data augmentation adalah sebuah teknik
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memanipulasi sebuah data tanpa kehilangan inti ataulesensi dari data tersebut.

Untuk data berupa Image, kita bisa lakukan rotate, flip, crop, dll.

111.2.3 Training

Training adalah proses bagi model untuk mempelajari data. Data yang
digunakan adalah data training yang sudah dipersiapkan sebelumnya pada tahap
data preprocessing. Data training yang digunakan pada pebelitian ini adalah 6944
dataset.

Hasil dari proses training dapat dilihat dari nilai accuracy dan loss score
yang ditunjukkan oleh model. Nilai accuracy menunjukkan kemampuan model
dalam mengenali dan memprediksi data dengan benar, semakin tinggi nilai
accuracy maka model semakin baik. Sebaliknya, loss score adalah nilai kesalahan
model dalam mengenali dan memprediksi data, semakin rendah nilai loss score

maka model semakin baik.

111.2.4 Testing

Setelah proses training selesai maka selanjutnya dilakukan testing model.
Data yang digunakan adalah data testing yang sudah dipersiapkan sebelumnya
yaitu 772 dataset.

111.2.5 Model

Pada tahap ini akan dibangun beberapa model menggunakan Metode CNN
dengan Keras. model yang dibangun adalah xception. Arsitektur ini mirip dengan
arsitektur  InceptionResnetV2 hanya saja pada proses feature learning
menggunakan Xception layer. Layer — layer yang terdapat di dalam model
Xception dapat dilihat pada gambar 6. Xception bekerja mirip seperti
InceptionResnetVV2 dengan melakukan feature learning pada layer konvolusi yang
terpisah. kemudian hasil feature learning digunakan untuk klasifikasi atau

pendeteksian. Gambar 20 menunjukkan model arsitektur Xception.
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# Xception
learning_rate = le-5
epochs = 1@

Xception = tf.keras.applications.Xception(input_shape = (299, 299, 3),
weights = 'imagenet',
include_top = False)

Xception.trainable = True

model = tf.keras.Sequential([

Xception,

tf.keras.layers.Flatten(),
tf.keras.layers.Dense(3, activation = "softmax")],
name = “Xception_Categorical_Classification™)

model.compile(optimizer = Adam(learning_rate = learning_rate, decay = learning_rate / epochs),
loss = “categorical_crossentropy”,
metrics = ["accuracy"])
# check point callback
checkpoint_path = "training/cp.ckpt"”
checkpoint_dir = os.path.dirname(checkpoint_path)
cp_callback = tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(filepath=checkpoint_path,
save_weights_only=True,
verbose=1)

# fit model

history=model.fit(train_gen,
validation_data= test_gen,
steps per_epoch=188,
batch_size=batch_size,
epochs= epochs,
callbacks=[cp_callback])

Gambar 21 Model Xception, Training dan Testing.

Pada pseudocode diatas dijelaskan tahapan pembangunan model. Learning
rate, merupakan salah satu parameter training untuk menghitung nilai koreksi
bobot pada waktu proses training. Nilai learning rate ini berada pada range nol (0)
sampai (1). Semakin besar nilai learning rate, maka proses training akan berjalan
semakin cepat. Pada penelitian ini learning rate yang digunakan sebanyak 5 dan

menggunkan 10 epoch yang artinya proses training akan diulang sebnyak 10 kali.

Input shape pada model ini menggunakan 3 shape dan image dengan size
299x299, bobot dari masing-masing layer yang sudah di training berdasarkan
bobot imagenet dan include topnya yaitu false yang bererti perintah untuk
menyertakan apakah model yang digunakan akan disertakan dengan top layer dari

arsitektur Xception. Layer yang akan dilalui pada model ini adalah flatten yang
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berfungsi membuat input yang memiliki banyak dimensi menjadi satu dimens.

Dense layer pada model ini adalah 3 dan fungsi aktivasinya adalah softmax.

Sesuadah model selesai dibuat maka selanjutnya akan dilakukan proses
training dan testing sesuai dengan jumlah epoch yang sudah diatur pada pembuatan

model sebelumnya.

111.2.6 Evaluasi Akhir

Pada tahapan terakhir dalam penelitian ini dilakukan evaluasi untuk
mengetahui hasil kinerja dari setiap model. Hasil kinerja dapat diketahui dari
perhitungan menggunakan confusion matrix, recall, precision, f1 score dan

accuracy.

# confusion matrix

# transform the predictions into array such as [8,8,1,2...]

predictions = np.array(list(map(lambda x: np.argmax(x), y_pred)))

#Retrieve the True classes of the test set

y_true=test_gen.classes

# Build Confusion Matrix

CMatrix = pd.DataFrame(confusion_matrix(y_true, predictions), columns=classes, index =classes)

plt.figure(figsize=(12, 6))

ax = sns.heatmap(CMatrix, annot = True, fmt = "g' ,vmin = 8, vmax = 250,cmap = 'Blues’)
ax.set_xlabel('Predicted’,fontsize = 14,weight = 'bold")
ax.set_xticklabels(ax.get_xticklabels(),rotation =0);

ax.set_ylabel('Actual’,fontsize = 14,weight = "bold")
ax.set_yticklabels(ax.get_yticklabels(),rotation =8);
ax.set_title('Confusion Matrix - Test Set',fontsize = 16,weight = "bold',pad=28);

#Accuracy Result

acc = accuracy_score(y_true, predictions)

#Precision, Recall and F-Score (For the whole dataset)

results_all = precision_recall fscore_support(y_true, predictions, average='macro’,zero_division = 1)
#Precision, Recall and F-Score (For each Class)

results class = precision recall fscore support(y_true, predictions, average=None, zero division = 1)

#0rganise the Results into a Dataframe

metric_columns = ['Precision’, 'Recall’; 'F-Score’,'S']

all df = pd.concat([pd.DataFrame(list(results_class)).T,pd.DataFrame(list{results_all)).T])
all_df.columns = metric_columns

all df.index = ['COVID", 'Normal', 'Viral Pneumonia‘, 'Total']

print('**0verall Results**')

print('Accuracy Result: %.2f%%'%(acc*1@@)) #Accuracy of the whole Dataset
print('Precision Result: %.2f%%'%(all_df.iloc[3,08]*180))#Precision of the whole Dataset
print('Recall Result: %.2f%%'%(all_df.iloc[3,1]*1@@))#Recall of the whole Dataset
print('F-Score Result: %.2f%%'%(all_df.iloc[3,2]*1@0))#F-Score of the whole Dataset

Gambar 22 Confusion Matrix.

Pada tahapan ini akan dilakukan proses representasi hasil dari proses
training dan testing, selanjutnya dilakukan perhitungan keakuratan menggunakan

precision, recall, f1 Score dan training.
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111.3 Bahan dan Alat

Pada penelitian ini bahasa pemrograman yang digunakan adalah Python

3.7.12. Selain itu pada penelitian ini juga memanfaatkan beberapa fitur atau library

yaitu :

1.
2.

Tensorflow, merupakan framework untuk metode Deep Neural Network.

Os untuk membuat dan menghapus directory (folder), mengambil isinya,
mengubah dan mengidentifikasi directory.

Numpy, merupakan library yang disediakan python dalam memudahkan
operasi komputasi tipe data numerik.

Pandas, merupakan modul untuk memuat file ke dalam tabel virtual
menyerupai spreadsheet.

Seaborn, merupakan library untuk membuat grafik dan statistik.

Matplotlib adalah kumpulan fungsi yang membuat bebrapa perubahan pada
gambar. Misalnya, membuat gambar, membuat areaplot dalam gambar,
menambah label di plot dan lainnya.

Notebook yang digunakan dalam penelitian ini adalah Google Collab

dengan spesifikasi RAM 12 GB, Disk 78 GB, dan GPU 15 GB.

I11.4 Tempat dan Waktu

Penelitian ini dilaksanakan pada laboratorium program studi Teknologi

Informasi Universitas Islam Negeri Ar-Raniry Banda Aceh pada tanggal 21 Juli
2022 sampai 20 November 2022.
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BAB IV
HASIL PENELITIAN

IV.1 Hasil Uji Coba
Berikut hasil uji coba pada penelitian pendeteksian fake mask menggunakan

metode CNN dengan arsitektur Xception.

IV.1.1 Hasil Proses Training

Salah satu bagian terpenting dari berhasilnya proses identifikasi ekspresi
berbasis citra ini adalah bagusnya hasil dari proses training. Baiknya hasil dari
proses training akan memberikan dampak yang sangat tinggi terhadap hasil yang

didapatkan pada proses uji coba nanti.

Setelah arsitektur dibentuk dan dilakukan proses model. Maka algoritma
akan lansung melakukan pelatihan pada data yang sudah disiapkan sebelumnya.
Seperti yang sudah dibahas pasa sub bab sebelumnya, data yang akan digunakan
untuk proses training adalah sebesar 90% data. Data tersebut akan dieksekusi oleh

Xception untuk diekstraksi yang dipelajari fiturnya.

Parameter literasi yang digunakan pada proses training ini sebanyak 10 dan
5 epoch. Epoch merupakan hyperparameter yang menentukan berapa Kali
algoritma deep learning bekerja melewati seluruh dataset baik secara forward
maupun backward. Dengan nilai batch size sebesar 100, batch size adalah jumlah
training sampel yang digunakan dalam satu batch untuk sekali iterasi. dalam istilah
yang lebih sederhana, satu epoch tercapai ketika semua batch telah berhasil
dilewatkan melalui jaringan saraf satu kali. Jadi proses training akan berlansung
dan diulang-ulang sebanyak 10 untuk training pertama dan 5 kali untuk training ke
dua supaya memperoleh ektraksi ciri dari fitur yang dibutuhkan. Kemudian untuk
nilai learning rate yang digunakan untuk melakukan update bobot adalah 0.001.
setelah proses training selesai, kemudian dilakukan perhitungan akurasi untuk
mendapatkan nilai akurasi hasil training. Berikut tabel hasil training 10 dan 5 epoch

dimana pada tabel training terdiri dari jumlah epoch, training accuracy, validation
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accuracy, training loss, validation loss dan waktu yang dibutuhkan untuk setiap

epoch(time).

Tabel 2 Hasil Training 10 epoch.

Epoch Training | Validation | Taining | Validation Time (S)
Acc acc Loss Loss
1 0.8731 0.9696 0.3924 0.1091 814
2 0.9781 0.9871 0.0934 0.0505 402
3 0.9887 0.9895 0.0503 0.0432 334
4 0.9861 0.9930 0.0442 0.0287 289
5 0.9931 0.9907 0.0314 0.0287 232
6 0.9937 0.9907 0.0221 0.0264 178
7 0.9975 0.9907 0.0150 0.0207 159
8 0.9975 0.9918 0.0124 0.0216 126
9 0.9962 0.9918 0.0122 0.0204 110
10 0.9975 0.9930 0.0123 0.0201 112

Berdasarkan hasil training model Xception yang ditunjukkan pada tabel 2.
Model di training menggunakan 10 epoch. Pada epoch terakhir model mempunyai
nilai training accuracy 0.9975, validation accuracy 0.9930, training loss 0.0123,
dan validation loss 0.0201. Grafik yang dihasilkan dari proses training 10 epoch
dapat dilihat pada gambar 23 dan 24.

Training and validation accuracy
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Gambar 23 Training dan validation accuracy 10 epoch.
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Gambar 24 Training dan validation loss 10 epoch.

Hasil yang diperoleh dari proses training dapat dilihat juga dalam bentuk

grafik dimana pada grafik ini tanda titik diketahui sebagai training dan tanda garis

sebagai validasi. Grafik training diatas menunjukkan bahwa accuracy mencapai

0.98+ dan begitu juga dengan validasi, sedangkan untuk loss training dan loss

validasi tidak mencapai 0.1.

Tabel 3 Hasil training 5 epoch.

Training | Validation | Tainin Validation .
Egeth Acc ’ acc Loss ’ Loss Ul ()
1 0.8813 0.9638 0.3520 0.1176 628
2 0.9775 0.9848 0.0904 0.0613 323
3 0.9912 0.9895 0.0423 0.0410 266
4 0.9880 0.9895 0.0376 0.0323 206
5 0.9931 0.9907 0.0294 0.0287 185

Berdasarkan hasil training model Xception yang ditunjukkan pada tabel 2.

Model di training menggunakan 5 epoch. Pada epoch terakhir model mempunyai

nilai training accuracy 0.9931, validation accuracy 0.9907, training loss 0.0294,

dan validation loss 0.0287. Diagram yang dihasilkan dari proses training 5 epoch

dapat dilihat pada gambar 25 dan 26.

32



Training and validation accuracy

/ *
0.98 4

® Training acc
- — VWalidation acc

L)
14 15 20 25 30 35 40 45 50
Epochs

Gambar 25 Training dan validation accuracy 5 epoch.
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Gambar 26 Training dan validation loss 5 epoch.

Berdasarkan hasil training 10 dan 5 epoch, diketahui bahwa hasil dari
training menggunakan 10 epoch lebih tinggi tingkat accuracy dan lebih rendah

tingkat loss yang dihasilkan.
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IV.1.2 Hasil Proses Testing

Setelah proses training selesai maka selanjutnya dilakukan testing model.
Dimana pada proses ini data yang sudah di training akan di bandingkan dengan data
yang sudah dipersiapan pada proses preprocessing. Dataset yang digunakan pada
proses testing adalah 10%.

Tabel 4 Hasil testing perbandingam antara 10 epoch dan 5 epoch.

Epoch Testing Acc Tﬁsgégg Time (S)
10 0.9930 0.0201 154
5 0.9930 0.0249 155

Pada Tabel 4 menunjukkan nilai accuracy dan loss score yang dihasilkan
oleh model xception pada proses testing. Dari tabel 4 dapat dilihat Xception adalah
model yang memiliki keakuratan yang tinggi yaitu accuracy 0,9953 dan loss score
0,0249 dengan akumulasi waktu 155s yang di running dengan 10 epoch dan
accuracy 0,9930 serta loss score 0,0249 dengan akumulasi waktu 155s yang di
running dengan 5 epoch.

IVV.1.3 Confusion Matrix

Setelah proses training dan testing selesai maka selanjutnya dilakukan
proses pengukuran. Model melakukan prediksi terhadap data testing citra wajah.
Kemudian hasil prediksi tersebut diukur menggunakan confusion matrix, recall,

precision, f1 score, dan accuracy.

Confusion Matrix - Test Set
- 250

fake mask - 102 0 0
- 200

-150

Actual

-100

‘with mask - o

fake mask no mask with mask
Predicted

Gambar 27 Hasil confusion matrix 10 epoch.
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Dari confusion matrix model Xception dengan 10 epoch yang dihasilkan dari

prediksi terhadap data testing maka dapat disimpulkan:

1. Dari total 102 citra pada kelas fake mask, sebanyak 102 citra yang diprediksi
dengan benar, 0 citra yang diprediksi sebagai no mask dan 0 citra yang
diprediksi sebagai with mask.

2. Dari total 383 citra pada kelas no mask, sebanyak 381 citra yang diprediksi
dengan benar, 0 citra yang diprediksi sebagai fake mask dan 2 citra yang
diprediksi sebagai with mask.

3. Dari total 371 citra pada kelas with mask, sebanyak 367 citra diprediksi dengan
benar, O citra yang diprediksi sebagai fake mask dan 4 citra yang diprediksi

sebagai no mask.

Confusion Matrix - Test Set
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fake mask - 102 0 o
- 200

150

no mask - o

Actual
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|
no mask with mask

Predicted

"
fake mask

Gambar 28 Hasil confusion matrix 5 epoch.

Dari confusion matrix model Xception dengan 5 yang dihasilkan dari prediksi

terhadap data testing maka dapat disimpulkan:

1. Dari total 102 citra pada kelas fake mask, sebanyak 102 citra yang diprediksi
dengan benar, 0 citra yang diprediksi sebagai no mask dan O citra yang
diprediksi sebagai with mask.

2. Dari total 383 citra pada kelas no mask, sebanyak 382 citra yang diprediksi
dengan benar, 0 citra yang diprediksi sebagai fake mask dan 1 citra yang

diprediksi sebagai with mask.
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3. Dari total 371 citra pada kelas with mask, sebanyak 366 citra diprediksi dengan
benar, 0 citra yang diprediksi sebagai fake mask dan 5 citra yang diprediksi

sebagai no mask.

IV.1.4 Recall, Precision, f1 Score dan Accuracy

Berdasarkan confusion matrix maka langkah selanjutnya yang dilakukan
adalah mencari nilai Recall, Precision, F1 Score, dan Accuracy. Nilai Recall yang
tinggi menunjukkan model dapat mengenali class dengan baik. Pada tabel 5 terlihat
bahwa nilai Recall yaitu 99,65%. Precision adalah nilai yang menunjukkan
ketepatan model dalam mempredisiksi sebuah class dengan benar. Pada tabel 5
terlihat bahwa Precision mempunyai nilai yaitu 99,65%. F1 score merupakan
Harmonic Mean antara presicion dan Recall. Nilai f1 score yang tinggi
mengindikasikan model memiliki Precision dan Recall yang baik. Pada tabel 5
terlihat F1 score mempunyai nilai yaitu 99.65%. sedangkan Accuracy dapat
menunjukkan seberapa akurat model dapat melakukan pendeteksian dengan benar
terhadap keseluruhan data. Pada tabel 5 terlihat accuracy mempunyai nilai yaitu
99.53% %. Dan Recall, Precision, F1 Score, dan Accuracy dengan training 5 epoch
adalah Recall 99.46%, Precision 99.48%, F1 Score 99.46% dan Accuracy 99.30%.
Jadi diketahui bahwa semakin banyak proses di training maka akan semakin besar
tingkat akurasi yang didapat.

Tabel 5 Recall, Precision, F1 Score, dan Accuracy.

10 epoch
Accuracy 99.53%
precision 99.65%
recall 99.65%
f1 Score 99.65%

Tabel 6 Recall, Precision, F1 Score, dan Accuracy.

5 epoch
Accuracy 99.30%
precision 99.48%
recall 99.46%
f1 Score 99.47%
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IV.1.5 Sample Pengujian

Pada bagian ini akan dilakukan pengujian terhadap analisa metode CNN

dengan arsitektur Xception pada objek menggunakan masker, tidak bermasker dan

fake mask. Pengujian ini dilakukan dengan menggunakan 30 citra, dimana masing-

masing citra memiliki kelas yang berbeda-beda dan dibagi menjadi 10.

Tabel 7 Sample Pengujian.

_ Status
Kelas Citra Waktu(s) Ouput Identifikasi

fake

Fake mask 22s mask Benar
fake

Fake mask 19s mask Benar

Fake mask 21s falfe Benar
mask

Fake mask 22s fake Benar
mask
fake

Fake mask 23s mask Benar

Fake mask 19s fake Benar
mask
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fake

Fake mask 20s Benar
mask

Fake mask 20s fake Benar
mask

Fake mask 22s fake Benar
mask

Fake mask 21s fake Benar
mask

With mask 19s With Benar
mask

With mask 23s With Benar
mask

With mask 22s With Benar
mask
) With

With mask 23s mask Benar

With mask 19s With Benar
mask
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With

With mask 19s Benar
mask

With mask 22s With Benar
mask

With mask 18s With Benar
mask

With mask 19s With Benar
mask

With mask 18s With Benar
mask

No mask 23s No mask Benar

No mask 22s No mask Benar

No mask 20s No mask Benar

No mask 20s No mask Benar
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No mask 18s No mask Benar
No mask 19s No mask Benar
No mask 23s No mask Benar
No mask 22s No mask Benar
No mask 22s No mask Benar
No mask 21s No mask Benar

Dari hasil pengujian yang dilakukan menggunakan 30 citra yang dibagi

masing-masing 10 menjadi fake mask, 10 menjadi with mask dan 10 menjadi no

mask, semua pengujian terhadap citra dideteksi dengan benar.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

V.1 Kesimpulan

Pada penelitian ini pendeteksian citra wajah yang memakai masker, tidak
bermasker dan masker palsu yang dilakukan dengan model Xception, Dataset yang
digunakan adalah citra wajah berjumlah 7715 yang terdiri dari 3 class yaitu
memakai masker dengan jumlah 3000 dataset, tidak bermasker dengan jumlah 3000
dataset dan masker palsu 1715. Data training yang digunakan sebanyak 90% dan
untuk data testing sebanyak 10%. Masukkan wajah yang digunakan oleh model
berukuran 299x299 pixel dan epoch yang digunakan dalam penelitian ini sebesar
10 dan 5 epoch.

Berdasarkan pembahasan dan hasil analisis yang telah dilakukan dalam
penelitian ini, maka kesimpulan yang dapat diambil adalah model Xception
merupakan salah satu arsitektur terbaik dengan nilai keakuratan yang tinggi yaitu
mencapai 99.53% dengan proses training 10 epoch dan 99.30% dengan proses
training 5 epoch. jadi diketahui bahwa semakin banyak proses di training maka

akan semakin besar tingkat akurasu yang didapat.

V.2  Saran

Dari hasil yang telah diuji dalam penelitian ini, peneliti memberikan beberapa
saran untuk penelitian yang lebih lanjut dalam konteks yang sama, yaitu sebagai
berikut:

1. Menggunakan pretrained model lainnya yang tersedia di dalam keras untuk
melakukan pendeteksian seperti MobileNet, Inception, VG19 dan Resnet serta

mengetahui keakuratan model terbaik.
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LAMPIRAN
IMPORT LIBRARY

# Dataset

from google.colab import drive

# Preprocessing

from keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

# Model

import tensorflow as tf

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from keras import layers

from keras.callbacks import ReducelLROnPlateau, EarlyStopping
import os

# Evaluate

from google.colab import files

from tensorflow.keras.preprocessing import image

from sklearn.metrics import precision recall fscore support, accuracy sco
re

import numpy as np

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import confusion matrix, classification report
import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from keras import models

import cv2

from keras import models

Prepare Dataset

# connect to google drive

drive.mount ('/content/gdrive') / Connect ke Drive

#add the path general where the classes subpath are allocated

path = 'gdrive/MyDrive/sistem/dataset' / Menunjukkan Direktori Dataset
classes=["fake mask", "no mask", "with mask"™] / Class Yang ada Di Drive
num classes = len(classes)

batch size = 16 (Batch Size Dataset Di jadikan 16)
#**No Augmentation on the Test set Images**

datagen = ImageDataGenerator (rescale=1./255,

validation split=0.1) #9:1

#loading the images to training set

train gen = datagen.flow from directory(directory=path,
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target size=(299, 299),
class mode='categorical',
subset="'training',
shuffle=True, classes=classs
,batch size=batch size,
color mode="rgb")
#loading the images to test set
test gen = datagen.flow from directory(directory=path,
target size=(299, 299),
class _mode='categorical',
subset='validation',
shuffle=False, classes=classes
batch size=batch size,

color mode="rgb")

Model

learning rate = le-5

epochs = 10

Xception = tf.keras.applications.Xception (input shape = (299, 299, 3),
weights = 'imagenet',
include top = False)

Xception.trainable = True

model = tf.keras.Sequential ([
Xception,

tf.keras.layers.Flatten(),

tf.keras.layers.Dense (4, activation = "softmax")],
name = "Xception Categorical Classification")
model.compile (optimizer = Adam(learning rate = learning rate, decay = lea

rning rate / epochs),
loss = "categorical crossentropy",
metrics = ["accuracy"])

Training & Testing

# fit model

history=model.fit (train gen,



validation data= test gen,
steps per epoch=100,
batch size=batch size,
epochs= epochs)

#evaluate model

model.evaluate (test gen)

Output

import matplotlib.pyplot as plt

Smatplotlib inline

acc=history.history['accuracy']
val acc=history.history['val accuracy']
loss=history.history['loss']

val loss=history.history['val loss']

epochs=range (1, len (acc) +1)

plt.xlabel ('Epochs')

plt.ylabel ('Accuracy')

plt.plot (epochs, acc, 'bo', label='Training acc')
plt.plot (epochs, val acc, 'b', label='Validation acc')
plt.title('Training and validation accuracy')
plt.legend()

plt.figure ()

plt.plot (epochs, loss, 'bo', label='Training loss')
plt.plot(epochs, val loss, 'b', label='Validation loss')
plt.title('Training and validation loss"')

plt.xlabel ('Epochs")

plt.ylabel ('Loss'")

plt.legend()

plt.show ()

Confusion Matrics

# confusion matrix
# transform the predictions into array such as [0,0,1,2...]
predictions = np.array(list (map(lambda x: np.argmax(x), y _pred)))

#Retrieve the True classes of the test set
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y_true=test _gen.classes
# Build Confusion Matrix
CMatrix = pd.DataFrame (confusion matrix(y true, predictions), columns=cla

sses, index =classes)

plt.figure(figsize=(12, 6))

ax = sns.heatmap(CMatrix, annot = True, fmt = 'g' ,vmin = 0, vmax = 250,c
map = 'Blues')
ax.set xlabel ('Predicted', fontsize = 14,weight = 'bold")

ax.set xticklabels (ax.get xticklabels(),rotation =0);

ax.set ylabel ('Actual', fontsize = 14,weight = 'bold')
ax.set yticklabels(ax.get yticklabels(),rotation =0);
ax.set title('Confusion Matrix - Test Set', fontsize = 16,weight = 'bold',

pad=20) ;

Recall, Precision, F1 Score, Accuracy

#Accuracy Result

acc = accuracy score(y true, predictions)

#Precision, Recall and F-Score (For the whole dataset)

results all = precision recall fscore support(y true, predictions, averag
e='macro',zero division = 1)

#Precision, Recall and F-Score (For each Class)

results class = precision recall fscore support(y true, predictions, aver

age=None, zero division = 1)

#0Organise the Results into a Dataframe

metric columns = ['Precision', 'Recall', 'F-Score',6 'S']

all df = pd.concat ([pd.DataFrame (list (results class)) .T,pd.DataFrame (list
(results all)) .T])

all df.columns = metric columns

all df.index = ['COVID', 'Normal', 'Viral Pneumonia', 'Total']

print ('**Overall Results**')

print ('Accuracy Result: $.2£%%'$(acc*100)) #Accuracy of the whole Dataset

print ('Precision Result: %$.2f%%'%(all df.iloc[3,0]*100)) #Precision of the
whole Dataset

print ('Recall Result: %.2f%%'%(all df.iloc[3,1]1*100))#Recall of the whole
Dataset

print ('F-Score Result: $.2f%%'%$(all df.iloc[3,2]1*100))#F-

Score of the whole Dataset

Running

# test with image

49



Smatplotlib inline

uploaded = files.upload()

for fn in uploaded.keys() :

# predicting images

path = fn

new_img = image.load img(path, target size=(299,299))
img = image.img to array(new_img)

img = img/255

img = np.expand dims(img, axis=0)

prediction = model.predict (img)

prediction = np.argmax (prediction,axis=1)

print (prediction)

print (classes|[prediction([0]])

plt.imshow (new_img)
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