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ABSTRAK

Teknologi pengenalan wajah merupakan metode identifikasi atau verifikasi seseorang melalui
gambar atau video, yang banyak digunakan di bidang keamanan, pengawasan, verifikasi identitas,
serta sistem peradilan. Namun, tantangan muncul ketika seseorang, seperti DPO (Daftar Pencarian
Orang), menggunakan penyamaran, baik disengaja maupun tidak. Penyamaran ini bisa berupa
perubahan gaya rambut, penggunaan aksesoris seperti topi, kacamata, masker, atau bahkan riasan
tebal dan operasi plastik yang mengubah struktur wajah, sehingga menyulitkan sistem dalam
mengenali individu tersebut. Penelitian ini mengusulkan pengembangan sistem pengenalan wajah
tersamar dengan memaodifikasi arsitektur VGG pada tahap klasifikasi. Perubahan dilakukan dengan
menambahkan lapisan flatten dan mengganti lapisan Klasifikasi akhir dengan metode Support
Vector Machine (SVM). Arsitektur VGG digunakan untuk mengekstraksi fitur wajah, sedangkan
SVM berperan dalam tahap klasifikasi. Sistem ini terdiri dari empat tahap utama, yaitu
pengambilan data, pengolahan data, ekstraksi fitur, dan klasifikasi. Data wajah dikumpulkan
langsung melalui kamera, mencakup wajah tanpa dan dengan penyamaran dalam lima posisi sudut
wajah (kanan, kiri, depan, atas, bawah). Implementasi dilakukan menggunakan library Keras,
Sklearn, dan Numpy. Penyesuaian parameter SVM seperti nilai Cost (C) dan gamma (y) turut
dilakukan untuk meningkatkan akurasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem yang
dikembangkan memberikan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan metode sebelumnya, meskipun
masih terdapat beberapa kekurangan yang perlu diperbaiki di penelitian mendatang.

Kata Kunci: SVM, tersamar ,VGG, wajah

I. PENDAHULUAN

Wajah adalah salah satu indikator fisiologis yang paling sederhana dan sering digunakan untuk
membedakan identitas individu, karena wajah merupakan bagian tubuh manusia yang unik dan
tidak bisa diduplikasi (Rizal et al., 2019). Algoritma pengenalan wajah tradisional rentan terhadap
variabel situasional dan kondisi wajah seperti pose, pencahayaan, ekspresi, penuaan, heterogenitas,
dan penyamaran. Meskipun beberapa variabel ini telah diteliti dengan baik, variasi penyamaran
masih kurang mendapat perhatian. Penelitian dalam pengenalan wajah telah berkembang pesat
dalam beberapa tahun terakhir. Akibatnya, pengenalan wajah kini digunakan dalam berbagai
aplikasi, mulai dari penegakan hukum seperti kontrol perbatasan hingga aplikasi komersial seperti
membuka kunci ponsel cerdas dan penandaan wajah di media social(Singh et al., 2019). Dalam
skenario dunia nyata, seorang DPO ( Daftar Pencarian Orang) mungkin menggunakan penyamaran,
baik secara sengaja maupun tidak sengaja, untuk menyembunyikan diri atau berpura-pura menjadi
orang lain. Misalnya, jenggot, kumis, dan gaya rambut yang berubah secara alami dapat
menyebabkan kebingungan. Selain itu, aksesori penyamaran seperti wig, topi, syal, helm,
kerudung, kacamata hitam, atau masker dapat membuat bagian wajah terlihat berbeda. Riasan tebal
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atau prosedur eksternal seperti operasi plastik juga dapat mengubah bentuk, tekstur, dan warna
wajah, sehingga menyulitkan pengenalan (Razzaq et al., 2022).

CNN adalah salah satu jenis arsitektur jaringan saraf tiruan yang mampu memproses data dalam
jumlah besar, termasuk data wajah. Model CNN semacam ini disebut CNN Face atau dikenal
dengan metode VGGFace(Parkhi et al., 2015). Metode ini mengadaptasi arsitektur VGG16, yang
terdiri dari lapisan ekstraksi fitur dan lapisan Fully Connected (FC) untuk klasifikasi. Penelitian
tersebut menunjukkan bahwa VGGFace mampu menangani dataset yang besar dalam hal ukuran
dan kompleksitas, serta menghasilkan kinerja yang sebanding dengan teknologi pengenalan wajah
lainnya. Dalam penelitian tersebut, kombinasi VGG dan SVM juga diterapkan(Chen & Haoyu,
2019), metode ini mencapai tingkat akurasi sebesar 93% dan 97,47% pada dataset celebA dan LFW
dengan 400 jenis wajah. Penelitian tersebut berhasil mengatasi masalah dimensi fitur dalam
pengenalan wajah menggunakan Deep Learning (DL),sedangkan dalam penelitian(Nuruddin Pk et
al., 2020) membahas pengenalan wajah dengan menggabungkan metode Multi-Class SVM dan
HOG, yang mencapai tingkat akurasi 96% pada dataset wajah ORL dan YALE. Pada penelitian(Ch.
Ramya Pravallika, n.d.) penggabungan VGG16 dengan SVM untuk klasifikasi tumor otak
menghasilkan akurasi sebesar 88,59%. Pada penelitian (Margolang et al., 2023) berfokus pada
deteksi penggunaan masker wajah di masa pandemi Covid-19. Penelitian ini menggunakan VGG-
16 untuk ekstraksi fitur sebanyak 4.096 fitur dan dikombinasikan dengan model Multilayer
Perceptron (MLP) untuk proses klasifikasi dan evaluasinya dilakukan menggunakan 10-fold Cross
Validation, dengan hasil akurasi terbaik sebesar 98,1%. Sementara itu pada penelitian (Anggraini
& Yamasari, 2023) VGG16 digunakan untuk ekstrasi fitur wajah dalam klasifikasi citra wajah
berdasarkan rentang usia dengan klasifikasi menggunakan metode Artificial Neural Network
(ANN). Meskipun optimasi telah dilakukan menggunakan algoritma Stochastic Gradient Descent
(SGD), akurasi yang dicapai sebesar 87%. Disisi lain, pada penelitian (Hidayatulloh et al., 2020)
menerapkan pendekatan yang berbeda dengan menggunakan kombinasi metode Sobel Edge
Detection dan SVM untuk pengenalan wajah berbasis deteksi tepi. Dataset yang digunakan terdiri
dari 309 gambar yang diambil dari dua sumber, yaitu galeri dan foto langsung. Dengan
menggunakan metode Holdout Validation dan klasifikasi berbasis One Against All, penelitian ini
berhasil mencapai akurasi 100% pada data latih. Namun, ketika diuji dengan citra baru, akurasi
menurun menjadi 89%.

Berdasarkan hal-hal tersebut maka metode dalam tulisan ini yaitu metode VGGFace
dimodifikasi hanya menggunakan lapisan ekstrasi fitur yang ditambahkan 1 lapisan flatten untuk
menggabungkan fitur yang ada dalam 1 vektor yang kemudian akan di gabungkan dengan SVM.
Sistem pengenalan wajah memerlukan akurasi tinggi untuk memastikan keefektifan dan
keandalannya, sehingga perlu dilakukan evaluasi kinerja dasar terhadap model yang dirancang.
Berdasarkan (Chen & Haoyu, 2019; Dar & Palanivel, 2021; Deng & Zafeririou, 2019; Sudiana et
al., 2021) parameter evaluasi yang digunakan dalam tulisan ini yaitu mencakup Confusion-Matrix
dan cross-validation untuk SVM.

I1. STUDI LITERATUR

Bidang penelitian pengenalan wajah terus berkembang, terutama dalam hal keamanan dan
identifikasi individu. Beberapa teknik telah dikembangkan untuk meningkatkan keakuratan
pengenalan wajah, baik dalam situasi normal maupun saat wajah mengalami perubahan karena
penyamaran. Studi sebelumnya telah menunjukkan bahwa metode berbasis deep learning, seperti
Convolutional Neural Network (CNN), dapat membantu dalam pengenalan wajah. Namun, ada
masalah ketika wajah disamarkan, yang dapat mengaburkan karakteristik unik seseorang. Pada
penelitian sebelumnya (J. Kim et al., 2019) menggunakan model CNN seperti Xception, VGG-16,
dan ShallowNet untuk melakukan penelitian tentang klasifikasi wajah asli dan wajah tersamar.
Penelitian tersebut menggunakan dataset Disguised Faces in the Wild (DFW) 2018, yang mencakup
berbagai jenis penyamaran, termasuk perubahan aksesori dan riasan wajah. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa metode Xception memiliki akurasi terbaik di antara model yang diuji, tetapi
hanya mencapai 62%, yang masih dianggap kurang untuk aplikasi yang efektif untuk
mengidentifikasi orang yang mencoba menyamarkan identitas mereka.
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Sementara itu, penelitian (Dar & Palanivel, 2021) menggunakan transfer learning untuk
mengevaluasi kinerja CNN dan VGG-16 dalam sistem pengenalan wajah real-time. Penelitian ini
menunjukkan bahwa menggunakan transfer learning pada model VGG-16 dapat meningkatkan
akurasi sistem pengenalan wajah hingga 99.37%. Namun, penelitian ini tidak memperhitungkan
kasus di mana wajah disamarkan atau mengalami perubahan yang signifikan karena pengaruh
faktor eksternal seperti pencahayaan dan sudut pengamblangan. Dengan demikian, teknik ini belum
terbukti efektif dalam mengenali wajah yang menyamar, meskipun hasilnya sangat bagus.
Penelitian yang dilakukan oleh (Anggraini & Yamasari, 2023; Hidayatulloh et al., 2020; Margolang
et al., 2023) membahas berbagai pendekatan dalam sistem pengenalan wajah dengan fokus dan
metode yang berbeda. Meskipun keempat penelitian menggunakan algoritma klasifikasi berbasis
pembelajaran mesin, terdapat perbedaan signifikan dalam tujuan, metode ekstraksi fitur, serta hasil
yang diperoleh. Pada penelitian (Margolang et al., 2023) berfokus pada deteksi penggunaan masker
wajah selama pandemi Covid-19. Metode yang diterapkan menggunakan VGG-16 untuk
mengekstraksi 4.096 fitur dari setiap citra, yang kemudian diklasifikasikan menggunakan
Multilayer Perceptron (MLP). Evaluasi dengan 10-fold Cross Validation menunjukkan akurasi
tertinggi sebesar 98,1%, membuktikan bahwa metode ini sederhana namun sangat efektif dalam
membedakan wajah bermasker dan tidak bermasker, tapi bukan identifikasi atau pengenalan
individu secara spesifik. Berbeda dengan penelitian sebelumnya (Anggraini & Yamasari, 2023)
meneliti klasifikasi usia berdasarkan citra wajah menggunakan dataset UTKFace yang berisi lebih
dari 23.708 gambar dengan rentang usia 0 hingga 116 tahun. Proses ekstraksi fitur dilakukan
menggunakan arsitektur VGG-16, sementara klasifikasi dilakukan dengan metode Artificial Neural
Network (ANN). Optimasi menggunakan algoritma Stochastic Gradient Descent (SGD)
menghasilkan akurasi sebesar 87%, yang lebih rendah dibandingkan dengan penelitian lainnya. Di
sisi lain, penelitian yang dilakukan oleh (Hidayatulloh et al., 2020) menerapkan pendekatan yang
berbeda dengan menggunakan kombinasi metode Sobel Edge Detection dan SVM untuk
pengenalan wajah berbasis deteksi tepi. Dataset yang digunakan terdiri dari 309 gambar yang
diambil dari dua sumber, yaitu galeri dan foto langsung. Dengan menggunakan metode Holdout
Validation dan Klasifikasi berbasis One Against All, penelitian ini berhasil mencapai akurasi 100%
pada data latih. Namun, ketika diuji dengan citra baru, akurasi menurun menjadi 89%, yang
disebabkan oleh variasi kualitas citra seperti pencahayaan dan jarak pengambilan gambar.

Dalam penelitian yang dilakukan oleh (Damer et al., 2022)., algoritma VGGFace digunakan
sebagai salah satu metode untuk mengevaluasi performa sistem pengenalan wajah dalam kondisi
wajah bermasker. VGGFace adalah model pengenalan wajah yang dikembangkan oleh Visual
Geometry Group (VGG) di Universitas Oxford, yang memanfaatkan jaringan saraf konvolusi
(Convolutional Neural Network/CNN) untuk mengekstraksi fitur dari citra wajah. Dalam penelitian
tersebut, VGGFace digunakan secara langsung tanpa kombinasi dengan metode Kklasifikasi
tambahan, sehingga lebih rentan terhadap penurunan performa akibat tertutupnya sebagian besar
fitur wajah oleh masker. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun VGGFace memiliki kemampuan
ekstraksi fitur yang baik, perlu adanya metode klasifikasi tambahan atau optimasi lebih lanjut agar
model ini lebih robust terhadap kondisi wajah yang tertutup masker. Dengan demikian, penelitian
Naser Damer et al. menyoroti keterbatasan VGGFace dalam menghadapi kondisi wajah bermasker,
sekaligus memperkuat temuan dari penelitian lain yang menunjukkan bahwa penggabungan VGG
dengan metode klasifikasi tambahan, seperti SVM atau MLP, dapat meningkatkan ketahanan
model terhadap gangguan visual yang disebabkan oleh masker. Dalam penelitian (Jantarasorn et
al., 2023), penggunaan arsitektur VGG16 terbukti sangat efektif dalam mengenali wajah yang
tersamar. Keberhasilan ini didukung oleh beberapa faktor utama. Pertama, VGG16 memiliki
arsitektur yang dalam dengan 13 lapisan konvolusi yang memungkinkan model mengekstraksi fitur
mendalam dari area wajah yang tidak tertutup, seperti mata, alis, dan dahi. Hal ini sangat penting
dalam kondisi penyamaran, di mana fitur utama wajah yang terlihat menjadi sangat terbatas. Kedua,
penerapan teknik cropping area bawah wajah yang dilakukan dalam penelitian ini membuat model
fokus pada bagian atas wajah, yang tidak tertutup oleh masker atau aksesori penyamaran lainnya.
Dengan pendekatan ini, VGG16 mampu memperkuat pola-pola penting di area mata dan dahi, yang
menjadi kunci utama dalam proses identifikasi wajah tersamar. Selain itu, kemampuan generalisasi
VGG16 yang dilatih menggunakan dataset besar seperti ImageNet membuatnya mampu
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beradaptasi dengan berbagai bentuk penyamaran, pencahayaan, dan sudut pengambilan gambar.
Model ini juga menunjukkan stabilitas yang tinggi, dengan akurasi yang mencapai 100% pada rasio
dataset 80:10:10, serta tetap konsisten tinggi pada rasio lainnya, yaitu 99,57% dan 98,65%. Hasil
penelitian ini membuktikan bahwa VGG16 mampu menjaga performa yang optimal bahkan saat
menghadapi penyamaran kompleks, seperti penggunaan kacamata, wig, masker, hingga topi.
Dengan keunggulan dalam menyoroti fitur-fitur penting di area wajah yang tetap terlihat, VGG16
menjadi pilihan yang sangat tepat untuk diterapkan dalam sistem keamanan dan pengawasan yang
membutuhkan identifikasi individu di tengah kondisi penyamaran. Berdasarkan hasil penelitian
menunjukkan bahwa menggunakan kombinasi CNN dan SVM lebih akurat daripada menggunakan
CNN secara mandiri. Namun, penelitian ini tidak memeriksa teknik yang digunakan dalam kondisi
real-time, dan juga tidak mempertimbangkan masalah yang muncul dalam situasi di mana wajah
tersamar,misalnya, ketika seseorang mengenakan aksesori atau ketika karakteristik wajah berubah
karena faktor eksternal.

Beberapa penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa penelitian masih menunjukkan
kekurangan dalam pengenalan wajah tersamar, terutama dalam hal meningkatkan keakuratan
klasifikasi dalam kasus di mana wajah disamar dengan cara yang kompleks. Akibatnya, penelitian
ini menyarankan metode baru yang menggabungkan arsitektur VGGFace yang dimodifikasi
dengan tambahan lapisan flatten sebelum diklasifikasikan menggunakan SVM. Berbeda dengan
penelitian sebelumnya, pendekatan yang dikembangkan dalam penelitian ini juga menggunakan
keunggulan ekstraksi fitur CNN serta menggunakan SVM sebagai classifier yang lebih sesuai
dengan variasi data wajah yang sangat berubah.

11l. METODE

Penjelasan menyeluruh dari metode yang dilaksanakan ditunjukkan pada gambar 1,
terdapat 4 langkah yaitu pembuatan dataset, deteksi wajah+resize, ekstrasi fitur, normalisasi,
Klasifikasi dan evaluasi.

Deteksi Wajah Fhstrasi i Evaluasi
(MTCNN) Normalisasi Klasifikasi ( Confusion

Resize WeFace Matriks)

Pembuatan

Dataset

Gambar 1. Metode Penelitian

3.1 Pembuatan Dataset

Pembuatan dataset adalah proses pembuatan data input berupa data wajah yang akan
digunakan oleh sistem pengenalan wajah. Pembuatan dataset ini yang terdiri dari 3 langkah yaitu
pengambilan data wajah, menyusun dataset dan membagi dataset menjadi data latih dan data uji.
Hal tersebut ditunjukkan pada gambar 2.

Membagi Dataset
Menyusun Dataset menjadi data
training dan data Uji

Pengambilan Data

\EEL

Gambar 2. Langkah Pembuatan Dataset

1. Pengambilan Data Wajah. Dalam langkah membuat dataset wajah dengan cara mengambil
data berupa video dengan format .mp4 dimana data wajah dalam video tersebut terdiri dari
wajah laki-laki dan perempuan tanpa tersamar dan tersamar dengan 5 posisi wajah yaitu
wajah menghadap ke kanan, ke Kiri, ke depan,ke atas dan ke bawah. Data tanpa tersamar
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berupa data wajah tanpa ada halangan, sedangkan data tersamar berupa data wajah yang
terhalang menggunakan masker dengan latar belakang dan pencahayaan yang berbeda.
Data video tersebut diambil dari 10 orang yang terdiri dari 5 laki-laki dan 5 perempuan,
sehingga terdapat 10 kelas. Adapun jumlah data video yang akan digunakan sebanyak 50
buah. Setiap videonya diambil 20 frame per video, sehingga di dapat total data wajah yang
digunakan 1000 gambar yang ditunjukkan pada tabel 1, dimana pada tabel tersebut terdapat
10 kelas, yaitu kelas-1 (Aji), kelas-2 (Alif), kelas-3 (Asri),kelas-4 (Dela), kelas-5 (Igbal),
kelas-6 (Leni), kelas-7 ( Lisa ), kelas-8 (Lutfi), kelas-9 (Mutia), kelas-10 (Nike).

Tabel 1. Video dalam Bentuk .mp4

Frame / Pose data wajah
Kelas 1 2 3 4 5
+ I
’! =
poi 23 ?
e _ -
Leni
= I
Lisa
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Lutfi

Mutia

Nike

2. Penyusunan Dataset. Proses menyeluruh dari penyusunan dataset ditunjukkan flowchart
pada gambar 3. Dalam langkah ini mengambil frame dari video dan deteksi wajah
menggunakan metode Multi-task Cascaded Convolutional Network (MTCNN) sehingga
menghasilkan frame-frame data wajah. Resize frame akan dilakukan jika dalam frame
tersebut terdeteksi wajah menjadi 224 x 224 dan disimpan dalam format gambar .jpg.

3. Pembagian Dataset. Dari 50 video untuk setiap videonya diambil 20 frame per video
mengunakan MTCNN sehingga di dapat total data 1000 gambar wajah. Data tersebut
dibagi menjadi 800 data latih dan 200 data uji yang terdiri dari data wajah tanpa tersamar
dan wajah yang tersamar, dimana pembagian data tersebut secara manual. Contoh data
video ditunjukkan pada gambar 4.1 dan 4.2 untuk kelas Ajim,yang diolah menjadi frame.
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Mengambil Data wajah dalam bentuk
video .mp4

Simpan Dalam format _jpg

SELESAI

Gamb_ar 4.1 Data Vi.de

ol
%\

quim3.mp_4

Frame 0 Frame 27 Frame 64 Frame 127 Frame 288

Gambar 4.2 Frame dari Video Ajim3.mp4

Pada tabel 2 ditunjukkan dataset yang dipakai dalam penelitian, dimana total data tersebut

1000 gambar yang dibagi menjadi 800 data latih dan 200 data uji.
Tabel 2 Rincian 1000 Dataset

Data Gabungan ( Data Latih ) 800

Video ke-1 dan Video ke-2
Data Uji Video Ke-3 200
Total 1000

Contoh pembagian data latih dan data uji ditunjukkan pada gambar 5, dimana kelas Aji dengan
video Ajinm1.mp4 yang diubah menjadi frame, kemudian dipilih dan dibagi menjadi data latih dan

data uji.

Data Training Data Testing

Ajinm1 Ajim1 Ajinm2

|
(iO frame) (-20 f‘;ame) (20 frame) (20 frame) (0 frame) (10 frame)

Gambar 5. Pembagian Dataset Menjadi Data Latih dan Data Uji.
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Tabel 3. Jumlah Data Latih dan Data Uji

Kelas Label | Pose Wajah Jumlah Data Jumlah Data
Latih Uji
Aji 0 5 80 20
Alif 1 5 80 20
Asri 2 5 80 20
Dela 3 5 80 20
Igbal 4 5 80 20
Leni 5 5 80 20
Lisa 6 5 80 20
Lutfi 7 5 80 20
Mutia 8 5 80 20
Nike 9 5 80 20
Jumlah Data 800 200

Pada tabel 3 menunjukkan jumlah pose wajah sebanyak 5 pose yaitu ke depan, kekanan, ke Kiri, ke
atas dan ke bawah. Dataset tersebut terdiri dari 10 kelas yang dibagi menjadi data latih masing-
masing kelas 80 gambar sehingga jumlah data latih 800 gambar dan data uji masing-masing kelas
20 gambar sehingga jumlah data uji 200 gambar. Kelas masing-masing diberi label 0 sampai 9 yang
disimpan pada database dalam bentuk array dengan format .npz.

3.2 Deteksi Wajah

Deteksi wajah yang digunakan adalah Multi-Task Cascaded Convolutional Network (
MTCNN), langkah yang dilakukan dalam proses ini yaitu mendapatkan piramida gambar dengan
mengolah setiap frame dalam video menjadi skala yang berbeda. Gambar tersebut di ubah
ukurannya menjadi 224 x 224, kemudian disimpan dalam format .jpg sehingga menghasilkan
berupa gambar wajah dalam format .jpg. Langkah proses deteksi wajah menggunakan MTCNN
dan resize ditunjukkan pada gambar 6. Proses deteksi wajah menggunakan metode CNN terdapat
3 tahap yaitu PNet, RNet dan ONet ((Jose et al., 2019; Ma & Wang, 2018; Zhang et al., 2016).

Mulai

Data Video.mp4

Ambil 1
Frame

Ya

Wajah

Deteksi Wajah (MTCNN) Terdeteksi?

Resize 224x224 } Data Wajah.jpg

Selesai

Gambar 6 . Diagram Alir Proses Deteksi Wajah Menggunakan MTCNN

P-Net ( Proposal Network )

Probabilitas wajah disetiap boundingbox dan kalibrasi vektor koordinat dari boundingbox
wajah tersebut dilaksanakan pada Fully Convolutional Network. Kemudian Non-Maximum
Supression (NMS digabungkan dengan kandidat boundingbox yang tumpang tindih
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tersebut(Salscheider, 2020) sehingga menghasilkan gambar yang tumpeng tindih untuk diproses
pada lapisan berikutnya seperti yang ditunjukkan pada gambar 7.

| Conv:3x3 Conv: 3x3 Conv: 3x3 1“"" .l

| MP: 3x3 L|{L\'\I1I cation |
Ixix2

| :;‘ | buumlmL box |

| rmrcwnn |

|

| input size ﬁﬁ\;](] w3kl 6 1x1x3? ‘ I di.ll] landmark
| 12x12x3 localization

Gambar 7. Struktur P-Net

R-Net (Refine Network)

CNN memeriksa setiap kandidat boundingbox wajah yang dikumpulkan dan menyingkirkan
yang dianggap salah. Setelah kalibrasi boundingbox, kandidat tumpang tindih digabungkan dengan
NMS seperti yang dilakukan proses sebelumnya. Hal tersebut ditunjukkan pada gambar 8
menunjukkan hal ini.

™ Com: i3 ComviBicamy 23 Ty o
‘ MP: 3x3  MP: 3x3 conna ﬂ [_Ih. classification |

— ,_f [l“ibulldl ng box |
TCEression |

input ;i?:: x11x28  4x4x48 3x3x64128 k[l acial landmark |
‘Zhﬁh.\ lnxaluatmn

‘ =)

Gambar 8 Struktur R-Net
O-Net (Output Network)

Tahap ketiga hampir identik dengan tahap kedua. Pada tahap ketiga, landmark wajah (posisi
mata, hidung, dan mulut) dibuat dan vektor koordinat boundingbox wajah dibuat untuk
menghasilkan gambar wajah yang lebih rinci, seperti yang ditunjukkan pada gambar 9.

iiiiiiiiii-miiiiiiiiiii
r Conv: 3x3 onv: 3x3 Conv: 3x3  Conv: 2x2  fully ) )
n(ltnlhu!uumn

|

] MP: 3 MP 3x3 MP: 2x2 connect (U7 ; |

] ﬁ ﬁ =) E = [J mendlng box regression I
4

1 |

input size 2 o Bl-aciul landmark localization
2 2 Ox10x64 4x4x64 3x3x128 256
| _48xa83 10106 2 " 10, 1

Gambar 9. Struktur O-Net

Proses untuk menghasilkan piramida gambar menggunakan algoritma seperti yang ditunjukkan
pada gambar 10 sehingga resolusi gambar minimal 12 pixel. Nilai tersebut di konvolusi dengan
filter 12 x 12 pixel untuk mencari wajah, sehingga menghasilkan piramida gambar berupa
gambar dengan 10 skala yang berbeda seperti yang ditunjukkan pada gambar 11.

width, height = image.size

min_face size = 28.@
min_length = min{haight, width)

n_detection_size = 12
ﬂ:lor =g, 97

scales = []

m = min_detection_size/min_face_size
min_length *=m

factor_count = @

while min_length » min_detection_size:
scales . append (s*factor**factor_count)
min_length == factor
factor_count += 1

Gambar 10. Fungsi Untuk Mendapatkan Piramida Gambar
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RRE
| | RERe
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Skala.6 skala.7 skala.8 kala 9 skala 10

Gambar 11. Piramida Gambar

Setelah mendapatkan piramida gambar gambar tersebut di normalisasikan yang menggunakan
rumus 1 untuk mendapatkan range nilai -1 sampai 1.

Normalisasi data = (data —127,5) x 0.0078125 ... (1)

Setiap gambar piramida mengalami konvolusi pada tahap awal P-Net. Ini dilakukan dengan
menggunakan kernel 12x12 dengan dua langkah yang bergerak mengelilingi gambar untuk
menentukan apakah ada wajah atau tidak.

Gambar 12. Proses Filter Terhadap Frame Wajah

Hasil dari proses tersebut ditunjukkan pada gambar 12, dimana akan menghasilkan nilai
probabilitas 180 bagian yang di peroleh dari nilai threshold 0,6. Setelah itu menentukan koordinat
boundingbox berdasarkan posisi data kandidat wajah. Hasil tersebut kemudian diolah
menggunakan NMS dengan nilai ambang batasnya 0.6 sehingga akan menghasilkan boundingbox
yang saling tumpeng tindih. Hal tersebut ditunjukkan pada gambar 13.

Gambar 13. BoundingBox Wajah dan Hasil NMS

Setelah itu, gambar akan di proses ke stage kedua yaitu R-Net, yang sebelumnya ukurannya diubah
menjadi 24 x 24 p. Pada stage R-Net untuk mendapatkan nilai probabilitasnya dengan nilai
threshold 0.7 sehingga di dapatkan hasil gambar wajah pada gambar 14.

: ¥
E-Q ! .
el R . .|
' < d - Al
ik : (A (2]

pnet.0 pnet.1 pnet.2 pnet.3 pnet4
B b ' v
3 (' (1% :
pnet.5 pnet.s pnet.7 pnet.8 pnet.S

Gambar 14. Kandidat Wajah R-Net Setelah Threshold

Hasil dari gambar 14 akan diproses ke stage selanjutnya yaitu O-Net, dimana sebelumnya gambar
tersebut di resize menjadi 48 x 48 p. Nilai threshold pada stage ini adalah 0.7 untuk mendapatkan
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nilai probabilitas sehingga mendapat kandidat wajah seperti yang ditunjukkan pada gambar 15a
dan 15b.

(@) (b)
Gambar 15.
a. BoundingBox wajah setelah O-Net b. Kandidat wajah O-Net setelah NMS

3.3 Ekstrasi Fitur Wajah

Ekstrasi fitur yang digunakan dalam tulisan ini adalah VGG Face yang merupakan
pengembangan dari arsitektur VGG16. Sebenarnya arsitektur ini merupakan arsitektur CNN (Parkhi
et al., 2015) yang terdiri dari lapisan ekstrasi fitur dan lapisan fully connected dengan total
keseluruhan 23 lapisan. Tetapi pada (Chen & Haoyu, 2019; Guo et al., 2017; Parkhi et al., 2015)
bahwa VGGFace dapat dimodifikasi pada bagian klasifikasi sehingga dalam tulisan ini lapisan
VGGFace yang digunakan hanya lapisan ekstrasi fitur, sedangkan bagian klasifikasi di ganti
menggunakan Support Vector Machine (SVM). Hal ini ditunjukkan pada gambar 16a dan gambar
16b, dimana di lapisan akhir ditambahkan lapisan flatten untuk menggabungkan fitur menjadi satu
nilai buah vektor. Data wajah yang diperoleh dari MTCNN diproses menggunakan VGGFace
dengan langkah-langkah seperti dalam tabel 4.

3.4 Normalisasi

Sebelum proses klasifikasi, fitur yang telah didapat di normaliasi supaya semua fitur berada
pada skala yang sama, sehingga dalam proses klasifikasi tidak ada satu fitur yang mendominasi
fitur lainnya Dalam tulisan ini normaliasi yang digunakan adalah normaliasi L2 (Shepley, 2019)
yang ditunjukkan pada gambar 17. Pada gambar tersebut dijelaskan bahwa fitur wajah yang telah
di dapat akan di normalisasi, karena fitur yang diperolen 25088 maka persamaan untuk
mendapatkan nilai normalisasinya adalah rumus 2 (Fuad et al., 2021) .

L2norm = VY2%8(x)2 = N(x1)? + (x2)2 + -+ + (x25088)% ... 2)
-
-
S
e
"
;
g 2
B =
13 13
s —3

(a) (b)

Gambar 16. Arsitektur VGGFace a. Arsitektur VGGFace asli b. Arsitektur VGGFace Modifikasi
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Tabel 4. Arsitektur VGGFace Yang digunakan

Layer

SBoovwouswNnek

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

Nama
Input_1
Convl_1
Convl 2
Pooll
Conv2_1
Conv2_2
Pool2
Conv3_1
Conv3 2
Conv3_3
Pool3
Conv4_1
Conv4_2
Conv4_3
Pool4
Convs_1
Convb_2
Conv5_3
Pool5
Flatten

Tipe
Input Layer
Conv 2D
Conv 2D
Max Pooling 2D
Conv 2D
Conv 2D
Max Pooling 2D
Conv 2D
Conv 2D
Conv 2D
Max Pooling 2D
Conv 2D
Conv 2D
Conv 2D
Max Pooling 2D
Conv 2D
Conv 2D
Conv 2D
Max Pooling 2D
Flatten

Hasil

224x224x3
224x224x64
224x224x64
112x112x64
112x112x128
112x112x128
56x56x128
56Xx56x256
56Xx56x256
56Xx56x256
28%28x256
28x28x512
28x28x512
28x28x512

14x14x512
14x14x512
14x14x512
14x14x512
7X7x512
25088

Gambar 17. Diagram Alir Normaliasi Fitur Wajah

3.5 Kilasifikasi Wajah
Pada tahap ini, nilai fitur yang telah dinormalisasi diklasifikasikan menurut kelasnya

dengan menggunakan kernel RBF dan metode SVM.(S. K. Kim et al.,, 2010). Kernel RBF
digunakan dalam tulisan ini karena memungkinkan klasifikasi data fitur wajah yang tidak linier dan
memiliki lebih dari dua kelas. Kernel RBF memerlukan pengaturan dua parameter untuk mencapai
tingkat akurasi terbaik. Parameter C dan gamma ditentukan melalui Grid Search, nilai parameter
yang digunakan dalam klasifikasi ini yaitu C =1, gamma = 1 karena nilai tersebut memperoleh
97,64 % seperti yang ditunjukkan pada tabel 5.

Tabel 5. Cross Validation dengan C=1 dan gamma = 1

(

Mulai

)

v

/ fitur wajoh , X = [x),%:,...%:] /

| L2 norm = \/W—‘

'

/ nilai normalisasi L2 /

.

normalisasi fitur =

o |
L2 norm

v
/ fitur norm , X = [x,%,...x.] /
v

s

Selesai

)

Split 1 Split 2 Split 3 Split4 Split 5 Rata - Rata
Score 99,4% 98,1% 97,5% 98,8% 94,4% 97,64%
Training time ()
211 21 20.7 20.6 19 20.48
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Proses klasifikasi terdiri dari dua bagian yaitu proses latih dan uji seperti yang ditunjukkan pada
gambar 18. Pada proses latih, tahap awal dilakukan memberikan input berupa fitur normalisasi,
kemudian dilakukan Grid Search dengan parameter C dan gamma dari tabel 5. Hasil dari proses
latih ini akan dijadikan model klasifikasi yang nantinya akan digunakan untuk proses uji. Proses uji
dilakukan menggunakan input fitur normalisasi yang berasal dari data latih yang selanjutnya akan
diprediksi data uji sesuai dengan kelasnya masing-masing.

Mulai

-.[ fitur norm data training

Proses GridSearch :
Training Parameter ¢ dan gamma,
K-CV dan karnel RBF

/ parameter terbaik / / fitur norm data testing H
‘ ¢ i Proses

i Testing
= | train model model klasifikasi | H

:
hasil klasifikasi ad

Selesai

Gambar 18. Diagram Alir Klasifikasi Wajah

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengujian dalam kasus ini pun dilakukan dua tahapan yaitu proses latih dan proses uji.
Pada proses latih, model yang akan diuji dilatih terlebih dahulu, jumlah data latih yang sebanyak
800 data gambar. Proses uji, mengujikan data yang sudah di latih dan mengujikan data yang tidak
dilatih. Hal ini dilakukan untuk mendapatkan nilai akurasi dari sistem pengenalan wajah tersamar
yang menggunakan tabel evaluasi kinerja model klasifikasi yaitu confusion matrix.

Pada tabel 6 menunjukkan tabel confusion matrix hasil pengujian untuk evaluasi hasil dari
klasifikasi SVM yang menggunakan kernel RBF. Pada tabel tersebut terlihat hasil actual-prediksi
dari masing-masing kelas, sehingga didapat nilai True Positif (TP), True Negatif (TN), False Positif
(FP) dan False Negatif (FN). Nilai-nilai tersebut digunakan untuk mendapat nilai akurasi dari
masing-masing kelas seperti ditunjukkan pada tabel 7.

Tabel 6. Confusion Matrix Hasil Uji

. Aktual
Prediksi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 20 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 20 0 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 20 0 0 0 0 0 0 0
3 1 0 0 18 1 0 0 0 0 0
4 0 0 0 0 20 0 0 0 0 0
5 0 0 0 0 0 20 0 0 0 0
6 1 0 0 0 2 0 16 0 1 0
7 0 0 0 0 0 0 0 20 0 0
8 0 0 0 0 0 0 0 0 20 0
9 2 0 0 0 0 0 0 0 0 18

Berdasarkan hasil tersebut diperoleh akurasi 98,4%, dimana hasil ini unggul dibandingkan dengan
yang lain dalam pengenalan wajah tersamar, sebagaimana ditunjukkan pada tabel 8. Pada tabel
tersebut menunjukkan nilai akurasi pengenalan wajah dengan metode yang digunakannya, seperti
pada penelitian akurasi tinggi (Dar & Palanivel, 2021; Guo et al., 2017) tapi yang diujinya wajah
tanpa tersamar,sedangkan (J. Kim et al., 2019) mendapatkan nilai akurasi yang lebih rendah
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Tabel 7. Nilai Akurasi Setiap Kelas

Label Wajah Accuracy
0 Aji 98%
1 Alif 100%
2 Asri 100%
3 Dela 99%
4 Igbal 98,5%
5 Leni 100%
6 Lisa 98%
7 Lutfi 100%
8 Mutia 99,5%
9 Nike 99%

Rata - Rata 98,4%

Tabel 8. Perbandingan Nilai Akurasi

No Judul Paper Metode Akurasi  /
Keberhasilan
(%)

1 Disguised Face DCNN (VGG16, 87%

Recognition using Deep CNN)
Learning (Jantarasorn et
al., 2023)

2 Classifying Genuine Face | CNN (custom) 83% — 88%
Images from Disguised(J.
Kim et al., 2019)

3 Masked Face Recognition | VGG16 + SVM 94.2%
Human_Machine(Damer
etal., 2022)

4 Pengenalan Masker VGG16 + MLP 92.31%

Wajah Menggunakan
VGG-16 dan Multilayer
Perceptron(Margolang et
al., 2023)

5 Performance Evaluation of | VGG-16, CNN, VGG16:
CNNs and VGG on Real- | VGG-Face 91%

Time Face
Recognition(Dar &
Palanivel, 2021)

6 Pengenalan Wajah dengan | Ekstraksi fitur + 92%
Algoritma Support Vector | SVM
Machine (SVM)
(Hidayatulloh et al., 2020)
7 Deteksi Wajah Tersamar VGG16+SVM 98,4%
Menggunakan Metode
VGGFace dan SVM

V. KESIMPULAN

Sistem pengenalan wajah tersamar yang menggabungkan metode VGGFace dan Support
Vector Machine (SVM) telah menunjukkan kinerja yang lebih unggul dibandingkan metode
lainnya. Meskipun demikian, sistem ini masih menghadapi beberapa kekurangan. Data uji yang
digunakan belum cukup kompleks, terutama untuk kasus wajah yang tertutupi oleh jenggot, kumis,
atau alat penyamaran lainnya yang menutupi sebagian dari wajah. Untuk meningkatkan performa
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sistem dalam mengenali wajah tersamar, diperlukan data uji yang lebih beragam dan kompleks.
Selain itu, penambahan algoritma yang lebih canggih dan pengaturan optimal parameter SVM
seperti C dan gamma sangat dibutuhkan. Dengan langkah-langkah ini, diharapkan sistem
pengenalan wajah tersamar dapat mencapai nilai akurasi yang lebih tinggi dan menjadi lebih andal
dalam berbagai kondisi penyamaran wajah.
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