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Pengenalan Wajah Tersamar Menggunakan Convolution Neural
Network dan Support Vector Machine

Selly Carolin (09011281722046)
Jurusan Sistem Komputer, Fakultas Ilmu Komputer,
Universitas Sriwijaya
Email : carolinselly@gmail.com

Abstrak

Dalam beberapa dekade terakhir, sistem pengenalan wajah telah menjadi subjek
penelitian yang sering di bidang computer vision. Sistem tersebut telah digunakan
di beberapa bidang, seperti smartphone untuk face locking, imigrasi. Wajah yang
disamarkan adalah wajah yang tidak dapat dikenali oleh orang lain. Misalnya,
penjahat mungkin dengan sengaja berusaha menyembunyikan identitas mereka
dengan menggunakan aksesori penyamaran eksternal (seperti kacamata hitam atau
topeng). Metode deep learning yang digunakan pada penelitian ini adalah
Convolutional Neural Networks (CNN) dan klasifikasi wajah menggunakan
Support Vector Machine (SVM). Sistem menggunakan 1000 data yang terdiri dari
10 orang dengan perbandingan training dan testing 8:2. Dari hasil pengujian pada
sistem terhadap data mendapatkan hasil akurasi sebesar 98,4% , precission sebesar
0,96 , recall sebesar 0,965 dan F1-score sebesar 0,961.

Kata kunci : Pengenalan Wajah, Wajah Tersamar, Deep Learning, Convolution
Neural Network (CNN), Support Vector Machine (SVM)
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Covered Face Recognition Using Convolutional Neural Network
and Support Vector Machine

Selly Carolin (09011281722046)
Department of Computer Systems, Faculty of Computer Science,
Sriwijaya University
Email : carolinselly@gmail.com

Abstract

In recent decades, facial recognition systems have been the subject of frequent
research in the field of computer vision. The system has been used in several fields,
such as smartphones for face locking, immigration. A disguised face is a face that
cannot be recognized by others. For example, criminals may intentionally try to
hide their identity by using external disguise accessories (such as sunglasses or
masks). The deep learning method used in this research is Convolutional Neural
Networks (CNN) and face classification using Support Vector Machine (SVM).
The system uses 1000 data consisting of 10 people with a training and testing ratio
of 8:2. From the results of testing the system on the data, the accuracy is 98.4%,
precision is 0.96, recall is 0.965 and F1-score is 0.961.

Keywords : Face Recognition, Face Mask, Deep Learning, Convolution Neural
Network (CNN), Support Vector Machine (SVM)
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Wajah yaitu bagian dari manusia dengan karakteristik yang berbeda-beda.
Wajah dapat digunakan untuk mengidentifikasi seseorang, seperti absensi,
pembuatan KTP elektronik, dan sistem keamanan menggunakan sistem
pengenalan wajah [1].

Manusia dapat dengan mudah dan cepat mengenali wajah orang lain tanpa
berpikir terlebih dahulu. Jika orang tersebut dalam keadaan sedikit menoleh,
melihat ke bawah, melihat ke atas, melihat ke bawah, selama berada dalam
jangkauan yang terlihat.

Dalam beberapa dekade terakhir, sistem pengenalan wajah telah menjadi
subjek penelitian yang sering di bidang computer vision. Sistem tersebut telah
digunakan di beberapa bidang, seperti smartphone untuk face locking, imigrasi.
Pengenalan wajah sendiri meliputi tahapan deteksi dan klasifikasi. Manusia
menyelesaikan dua tahap ini dengan sangat cepat, tetapi komputer membutuhkan
waktu lama. Kemampuan manusia inilah yang coba ditiru oleh para peneliti dalam
beberapa tahun terakhir sebagai teknik biometrik di bidang computer vision untuk
membentuk model pengenalan citra wajah di komputer.

Pengenalan wajah adalah sejenis pengenalan pola khusus untuk situasi
wajah. Ini dapat digambarkan sebagai klasifikasi wajah yang dikenali atau tidak
dikenal, yang dibandingkan dan disimpan secara terpisah. Beberapa metode
pengenalan objek dan grafik komputer bergantung langsung pada gambar tanpa
menggunakan model 3D. Banyak dari teknik ini bergantung pada representasi
gambar yang membentuk struktur ruang vektor, dan pada prinsipnya memerlukan
kesesuaian yang solid. Pengenalan wajah banyak digunakan di bidang keamanan,
seperti melacak penjahat. Dengan menggunakan teknologi yang ada, pengenalan

citra wajah dapat ditangani dengan sistem digital.



Salah satu area paling aktif yang digunakan dalam teknologi wajah adalah
fitur wajah. Ini termasuk hidung, mata, mulut, dan kerutan, bersama dengan ciri-
ciri lanjutan seperti jenis kelamin dan emosi. Fitur wajah dianggap sebagai
sumber informasi yang kaya, dan terdiri dari tiga tingkat fitur. Lapisan pertama
adalah lapisan tinggi, yang dapat diekstraksi dari gambar beresolusi rendah. Fitur
ini adalah ciri wajah, yang menggunakan pengenal seperti jenis kelamin, ras, dan
usia. Fitur tingkat mikro memberikan rincian lebih lanjut. Ini termasuk bekas luka,
tanda wajah, tahi lalat, bintik-bintik, dan tanda lahir. Fitur-fitur ini membutuhkan
gambar frekuensi spasial tinggi untuk mengekstraknya. Fitur wajah digunakan
dalam berbagai aplikasi, seperti pengenalan wajah dan prediksi usia, yang
merupakan proses penting dalam model rekayasa wajah. Fitur wajah dianggap
sebagai salah satu ciri pribadi yang penting. Ini dapat digunakan di berbagai aspek,
seperti pengenalan wajah dan prediksi usia yang terletak di beberapa bagian,
seperti keamanan, penegakan hukum, dan sistem kehadiran [2].

Ada banyak metode pengenalan wajah, salah satunya adalah penerapan
metode deep learning. Dalam beberapa tahun terakhir, metode deep learning telah
memenangkan beberapa kompetisi dalam pengenalan pola dan machine learning.
Salah satu penerapan metode deep learning adalah Convolutional Neural Network
(CNN)[3].

Pendekatan jaringan saraf bekerja mirip dengan cara kerja otak manusia,
dengan belajar terus menerus. Tetapi menerapkan pendekatan ini membutuhkan
komputasi yang kompleks dan kumpulan data yang besar dengan fitur yang lebih
menonjol[4][5].

Dalam pengenalan wajah, terdapat proses klasifikasi. Sistem klasifikasi
wajah merupakan aplikasi yang membuat sebuah mesin dapat mengenali
wajah seseorang sesuai dengan data gambar wajah yang sudah ditraining
dan juga disimpan pada database mesin tersebut [6].

Dalam pengenalan wajah, terdapat proses Support Vector Machine (SVM).
Support Vector Machine (SVM) adalah aplikasi yang memungkinkan mesin untuk
mengenali wajah berdasarkan data citra wajah yang dilatih dan disimpan dalam

data training [7].



Secara umum,proses pengenalan wajah mempunyai 3 tahap yaitu proses
deteksi wajah, representasi wajah dan klasifikasi wajah.

Berdasarkan penjelasan kelebihan CNN dan SVM, dapat disimpulkan
bahwa CNN dan SVM mempunyai kemampuan untuk mengklasifikasikan data
citra. Dalam penelitian ini, akan mencoba menerapkan deep learning dalam
bidang pengenalan wajah. Metode deep learning yang digunakan adalah
Convolutional Neural Networks (CNN) dan Kklasifikasi wajah menggunakan
Support Vector Machine (SVM). Pada penelitian ini, teknologi pengenalan wajah
digunakan untuk mengenali wajah, dan hasil pengenalan tersebut kemudian
digunakan dalam proses komputasi. Dengan pengenalan wajah, wajah orang yang
sama akan dikenali dan tidak akan dihitung lagi, sehingga perhitungan jumlah
orang akan lebih akurat.

1.2 Rumusan Masalah

Bagaimana membangun model pengenalan wajah yang disamarkan
menggunakan metode Convolution Neural Network dan Support Vector Machine
dari dataset wajah yang diusulkan.

1.3 Batasan Masalah
Adapun batasan masalah dari penelitian ini, yaitu :

1. Dataset yang digunakan berupa dataset wajah yang diambil dari 10 orang.

2. Menerapkan sistem secara non-realtime yang dibangun dalam bahasa

pemrograman python.

1.4 Tujuan

Tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut :

1. Penerapan model Convolution Neural Network, khususnya VGGFace dalam
ekstrasi fitur wajah tersamar.

2. Penerapan metode Support Vector Machine untuk Kklasifikasi wajah tersamar.

3. Membangun system pengenalan wajah tersamar dari pendekatan yang telah
diusulkan.



1.5 Manfaat
Manfaat dari penelitian ini meliputi:

1. Dapat menambah wawasan dan informasi tentang tahapan proses pengenalan

wajah hingga dapat mengenali citra wajah.

2. Dapat digunakan untuk mengembangkan sistem aplikasi pengenalan wajah

untuk memecahkan masalah seperti identifikasi kejahatan, pengembangan

sistem keamanan, pemrosesan gambar atau video, dll.

3. Dapat digunakan untuk kegiatan perkuliahan untuk mencegah mahasiswa “titip

absen” yang sering terjadi.

1.6 Metodologi Penelitian

1.

Studi Literatur

Mempelajari literatur tentang topik dan metode pengenalan wajah yang
digunakan dalam pengenalan wajah non realtime, pada proses deteksi
wajah, ekstraksi fitur dan klasifikasi wajah.

Pengambilan Data

Pengambilan data yang diperlukan berupa gambar wajah yang diperoleh
dari 10 orang.

Analisis Awal dan Desain Sistem

Setelah melakukan analis untuk menentukan kebutuhan, sistem dirancang
sesuai dengan kebutuhan serta permasalahan yang ada.

Pengujian dan Analisis Hasil

Kemudian gunakan data uji yang dikumpulkan untuk menguji sistem yang
dirancang, dan kemudian menganalisis sistem sesuai dengan hasil akurasi.
Kesimpulan

Pada bagian ini, diambil kesimpulan menurut analisis akhir dari penerapan

system.



1.7 Sistematika Penulisan
Sistematika penulisan yang dilakukan pada tugas akhir ini yaitu:
BAB 1 PENDAHULUAN
Bab ini berisi tentang latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah,
tujuan dan manfaat penelitian serta sistematika penulisan.
BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
Bab ini akan menjelaskan konsep dasar dari metode dan prosedur yang
akan diperlukan.
BAB Il METODOLOGI
Bab ini membahas secara bertahap dan spesifik tentang metodologi yang
akan digunakan untuk membuat kerangka kerja (framework) dan kerangka
berfikir di tugas akhir ini.
BAB V HASIL DAN ANALISIS SEMENTARA
Bab ini berisi hasil dan bahasan yang ditekankan pada perumusan
masalah, yaitu tentang pengujian metode dan sistem, serta analisa
terhadap hasil yang telah didapatkan.
BAB V KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini berisikan kesimpulan dari hasil penelitian serta saran.
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