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ABSTRACT

RIFDAH ROFIFAH FARUK ABDULLAH. T3117114. APPLICATION
OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK FOR MASK USE
CLASSIFICATION

The use of masks is a part of the comprehensive series of prevention and
control measures that can limit the spread of certain respiratory viral
diseases. Masks canbe used both to protect healthy people (worn to protect
themselves when in contact with an infected person) and to control the
sources of prevention (to be worn by aninfected person to prevent further
transmission). The problem that often occurs is that many people use
masks, but improperly or inappropriately. For instance, the right thing,
someone uses a mask to cover the mouth and nostrils. Therefore, an
application for the use of computer-assisted mask detection is made. It can
detect the use of a person's mask so that the right and A I

done by using the Convolutional Neural Network me
classification stage, the accuracy results are 60- 70%.



ABSTRAK

RIFDAH ROFIFAH FARUK ABDULLAH. T3117114. PENERAPAN
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK UNTUK KLASIFIKASI
PENGGUNAAN MASKER

Penggunaan masker merupakan bagian dari rangkaian komprehensif
langkah pencegahan dan pengendalian yang dapat membatasi penyebaran
penyakit- penyakit virus saluran pernapasan tertentu. Masker dapat
digunakan baik untuk melindungi orang yang sehat (dipakai untuk
melindungi diri sendiri saat berkontakdengan orang yang terinfeksi) untuk
mengendalikan sumber pencegahan (dipakai oleh orang yang terinfeksi
untuk mencegah penularan lebih lanjut). Adapun masalah yang sering kali
terjadi yakni banyak sekali yang menggunakan masker tapi tidak
menggunakannya dengan tepat dan tidak tepat misalkan yang tepat seperti
menggunakan masker menutupi mulut dan lubang hidung. Oleh karena itu
dibuat aplikasi pendeteksi penggunaan masker bantuan komputer dan
mendeteksi penggunaan masker seseorang sehingga didapatkan, ki [
tepat dan tidak tepat yang mewakilinya dengan cara mengabadj®a

sebuah citra. Yang dilakukandengan menggunakan metode ';'

Neural Network selanjutnya pada tahapan klasifikasi didap
akurasi 60-70%.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penggunaan masker merupakan bagian dari rangkaian komprehensif
langkah pencegahan dan pengendalian yang dapat membatasi penyebaran
penyakit-penyakit virus saluran pernapasan tertentu. Masker dapat digunakan baik
untuk melindungi orang yang sehat (dipakai untuk melindungi diri sendiri saat
berkontak dengan orang yang terinfeksi) atau untuk mengendalikan sumber
pencegahan (dipakai oleh orang yang terinfeksi untuk mencegah penularan lebih
lanjut) [1].

Masker digunakan untuk mencegah penyebaran penyakit.Karena
penggunaan masker dapat mencegah air liur atau tetesan lendir yang mungkin
mengandung bakteri menyebar di udara. Masker juga dapat mencegah agar cairan
tubuh orang lain tidak terciprat saat batuk atau bersin, sehingga tidak sakit [2].
Masker menjadi benda yang penting di masa pandemi coronavirus disease that
was discovered in 2019 (Covid-19). Sebelum pandemi orang yang memakai
masker hanya yang masuk angin, flu, batuk atau penyakit lainnya, berada di
ruang operasi, atau pengendara sepeda motor, Kini semua orang wajib pakai
masker setiap keluar rumah [3]. Saat ini di tahun 2021, perkembangan penularan
virus ini cukup signifikan karena penyebarannya sudah mendunia dan seluruh
negara merasakan dampaknya termasuk Indonesia [4]. Kementrian Kesehatan RI
menjelaskan tentang kapan kita wajib menggunakan masker dan bagaimana cara
menggunakan masker dengan benar, pastikan hidung mulut dan dagu tertutup
seluruhnya, bagian berwarna berada didepan dan bagian berwarna putih yg
menempel di wajah, tekan bagian atas masker yg ada kawatnya agar sesuai bentuk
hidung [5]

Pada penelitian ini saya akan mendeteksi beberapa wajah orang yang

menggunakan masker dengan baik. Permasalah yang sering kali terjadi yakni



banyak sekali yang menggunakan masker tapi tidak menggunakannya dengan
tepat dan tidak tepat misalkan yang tepat seperti menggunakan masker menutupi
mulut dan lubang hidung. Sedangkan yang tidak tepat seperti yang memakai nya
dibawa dagu, Adapun masalah khusus yang terjadi yaitu sekarang ini yang Kita
kenal dengan covid19 yang dimana Kkita dianjurkan untuk memakai masker untuk
mencegah penyebaran virus tersebut.

Membuat aplikasi pendeteksi penggunaan masker bantuan komputer dan
mendeteksi penggunaan masker seseorang sehingga didapatkan kategori tepat dan

tidak tepat yang mewakilinya dengan cara mengabadikan dalam sebuah citra.

Convolutional Neural Network (CNN) termasuk dalam jenis deep learning
karena kedalaman jaringannya. Deep learning adalah cabang dari machine
learning yang dapat mengajarkan komputer untuk melakukan pekerjaan
selayaknya manusia, seperti komputer dapat belajar dari proses training. CNN
merupakan operasi konvolusi yang menggabungkan beberapa lapisan pemrosesan,
menggunakan beberapa elemen yang beroperasi secara paralel dan terinspirasi
oleh sistem saraf biologis. Pada CNN setiap neuron dipresentasikan dalam bentuk
2 dimensi, sehingga metode ini cocok untuk pemrosesan dengan input berupa citra
[6].

Adapun penilitian yang dilakukan oleh Egie Hermawan 2021, dengan judul
Klasifikasi Pengenalan Wajah Menggunakan Masker atau Tidak Dengan
Mengimplementasikan Metode Convolutional Neural Network (CNN). Hasil
implementasi metode CNN untuk klasifikasi memperoleh sebuah persentase
tingkat akurasi ketepatan pada sebuah sistem sebesar 94%. Klasifikasi pengenalan
ekspresi wajah menggunakan masker atau tidak dengan mengimplementasikan
metode Convolutional Neural Network (CNN) diperlukan tahapan kecermatan

serta ketelitian dan juga kondisi pengoperasian [7].

Oleh karena itu penulis mengajukan penelitian yang berjudul “Penerapan

Convolutional Neural Network (CNN) Untuk Kilasifikasi Penggunaan



Masker”. Tujuan penelitian agar dapat mengetahui kesalahan seseorang

menggunakan masker.

1.2

1.3

Identifikasi Masalah
Berdasarkan latar belakang dapat diidentifikasi masalah yaitu:
Banyaknya tempat yang menerapkan protokol kesehatan penggunaan
masker
Belum adanya suatu sistem Kklasifikasi terhadap kesalahan penggunaan

masker dengan menggunakan algoritma CNN

Rumusan Masalah
Adapun rumusan masalah yang dapat ditarik dari identifikasi masalah yaitu:
Bagaimana hasil klasifikasi citra penggunaan masker dengan menggunakan
metode Convolutional Neural Network (CNN) ?
Bagaimana hasil akurasi metode Convolutional Neural Network (CNN)

untuk klasifikasi penggunaan masker ?

Tujuan Penelitian
Untuk mengetahui hasil klasifikasi penggunaan masker dengan
menggunakan metode Convolutional Neural Network (CNN).
Metode Convolutional Neural Network (CNN) untuk akurasi yang terbaik

pada klasifikasi penggunaan masker.

Manfaat Penelitian
Manfaat Teoritis memberikan masukan bagi perkembangan ilmu
pengetahuan dan teknologi, khususnya pada bidang ilmu komputer yaitu
berupa penerapan metode Convolutional Neural Network (CNN) untuk

mengoptimalkan kinerja pada sistem klasifikasi penggunaan masker



2. Manfaat praktis sumbangan pemikiran, karya, bahan pertimbangan, agar
dapat menghasilkan sistem yang berkualitas yang dapat membantu

masyarakat dalam melakukan klasifikasi penggunaan masker



BAB |1

LANDASAN TEORI

2.1 Tujuan Studi
Berikut yakni penelitian yang terkait dengan metode Least Square,yaitu:
Tabel 2. 1 Penelitian Terkait

No Peneliti Judul Tahun | Metode Hasil
1 Egie Klasifikasi 2021 | Convolut | Mekanisme dan
Hermawan | Pengenalan ional implementasi pada
[7]. Wajah Neural | penelitian ini dengan
Menggunak Network | menerapkan sebuah
an (CNN) Bahasa  pemrograman
Masker atau python dan sebuah

Tidak
Dengan
Mengimple
mentasikan
Metode
CNN

(
Convolution
al Neural
Network )

library yang bernama
Tensorflow serta Keras.
Dataset pada penelitian
mendapatkan perolehan

dari beberapa pengujian

yang telah dilakukan
yaitu memperoleh
sebuah persentase
tingkat akurasi
ketepatan pada sebuah
sistem sebesar 94%.
Klasifikasi pengenalan
ekspresi wajah
menggunakan  masker
atau tidak dengan

mengimplementasikan
metode Convolutional

Neural Network




No

Peneliti

Judul

Tahun

Metode

Hasil

(CNN)

tahapan

diperlukan
kecermatan
serta ketelitian dan juga

kondisi pengoperasian.

Rizki
Mawan

8].

Klasifikasi
motif batik
menggunak
an
convolution
al

neural

network.

2020

Convolut
ional
Neural
Network
(CNN)

Batik di  Indonesia
memiliki
berbeda-beda,

tersebut  yang

motif yang
hal

bisa

digunakan

untuk

mengklasifikasikan

kelas

yang

masing-masing
batik.
didapatkan

Akurasi

menggunakan

metode CNN dan CNN
kombinasi dengan
memiliki

yang

Grayscale
tingkat akurasi
berbeda.

Nilai

didapatkan

akurasi terbaik
dengan
metode CNN kombinasi
grayscale dengan
tingkat

akurasi sebesar 70%.

Ajeng Restu
Kusumastut
i, Yosi
Kristian
Endang

Klasifikasi
Ketertarikan
Anak

2020

Convolut
ional

Neural

Dengan
ditambahkannya
dan

dropout  layer




No Peneliti Judul Tahun | Metode Hasil
Setyati [9]. | PAUD Network | RMSprop optimizer
Melalui (CNN) | pada fully connected
Ekspresi layer, mampu

Wajah meningkatkan
Menggunak performansi  arsitektur
an Metode CNN vyang diusung.
CNN Hasilnya dapat dilihat

melalui training dan
testing, dimana model
penelitian mampu
mendapatkan

peningkatan nilai secara
perlahan, dan lebih baik
dibandingkan  ujicoba
dengan penelitian
sebelumnya.

Dalam proses training,
hasil tertinggi diperoleh
dari  hasil  ujicoba
arsitektur Raj Mehrotra
dan R. Cui, selisih yang
diperoleh yaitu 14 dan
8.6. Sedangkan menurut
hasil testing, selisih
yang didapatkan antara
kedua hasil training
tertinggi dengan model
penelitian, mengalami

penurunan nilai hingga




No Peneliti Judul Tahun | Metode Hasil
menghasilkan  3.33%
dan 1.66% lebih tinggi.

2.2 Tinjauan Pustaka

2.2.1 Penggunaan Masker

Penggunaan masker yang tidak sesuai membuat pencegahan virus dan

penyakit jadi tidak maksimal. Tak mau kan, jika masker yang dikenakan hanya

menjadi aksesori busana saja? , Masker berfungsi untuk menghalau virus masuk

melalui hidung dan mulut. Maka dari itu, menggunakan masker harus tepat dan

sesuai dengan anjuran.

1.

Menggunakan masker namun tidak menutupi lubang hidung alias
melorot sering ditemui pada keseharian

Masker yang digunakan harus pas dengan bentuk muka dan tidak longgar.
Masker yang longgar memungkinkan celah udara sehingga virus atau
bakteri bisa langsung masuk tanpa tersaring masker.

Jika ini terjadi, masker yang digunakan tentu akan percuma. Untuk itu
pastikan lebar masker yang digunakan sesuai dan tali atau karet masker
tidak kendur

Jika ini terjadi, masker yang digunakan tentu akan percuma. Untuk itu
pastikan lebar masker yang digunakan sesuai dan tali atau karet masker
tidak kendur

Menyentuh bagian luar masker ketika dipakai merupakan hal yang bahaya.
Pasalnya bakteri dan virus yang menempel pada bagian luar atau depan
masker, dapat menjalar ke tangan.

Tidak ada yang mengetahui kandungan bakteri dan virus yang ada pada
bagian depan masker, baiknya hal ini tidak dilakukan agar terhindar dari

penularan virus [10].



a. Penggunaan Masker b, Penggunaan Masker
Tepat Tidak Tepat

Gambar 2. 1 Penggunaan Masker

2.2.2 Citra

Citra adalah representasi, kesamaan atau tiruan dari suatu objek. Keluaran
citra dari sistem perekaman data dapat berupa citra optik berupa foto, citra analog
berupa sinyal video seperti citra pada monitor televisi, maupun citra digital yang
dapat langsung disimpan dalam memori. Citra merupakan salah satu komponen
multimedia yang memegang peranan yang Ssangat penting sebagai salah satu
bentuk informasi visual. Selain itu, ia juga memiliki fitur yang tidak dimiliki oleh
data teks, yaitu citra kaya dengan informasi. Secara umum terdapat 3 jenis citra
yaitu : [11].

1. Citra Biner merupakan citra citra yang memiliki dua nilai tingkat keabuan
yaitu hitam dan putih (0 dan 1). Nilai 0 menyatakan warna hitam dan 1
menyatakan warna putih.

2. Citra Keabuan, jenis dari citra ini menangani gradasi warna hitam dan putih,
yang menghasilkan efek warna abu abu . citra keabuan biasa disebut juga
dengan citra grayscale yaitu citra yang nilai pikselnya merepresentasikan
derajat keabuan atau instensitas warna putih. Nilai instensitas paling rendah
merepresentasikan warna hitam dan nilai instensitas paling tinggi

merepresentasikan warna putih.
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3. Citra Berwarna adalah citra yang menyajikan warna dalam bentuk RGB ( R
= Merah ), ( G = Hijau ), ( B = Biru ). Setiap komponennya menggunakan 8
bit, nilainya berkisar dari ( 0 — 255 ). Dengan demikian warna yang dapat
disajikan mencapai 255 x 255 x 255 atau 16.581.375 warna.

2.2.3 Pengolahan Citra

Pengolahan citra digital merupakan bagian dari perkembangan teknologi
dalam konsep dan penalaran, manusia ingin mesin (komputer). Pengolahan citra
digital mempelajari tentang teknik-teknik mengolah citra. Citra adalah gambar
diam (foto) maupun gambar bergerak (yang berasal dari webcam). Digital
mempunyai maksud bahwa pengolahan citra/gambar dilakukan secara digital
menggunakan computer. Secara sistematis citra merupakan fungsi kontinyu
(continue) dengan intensitas cahaya pada bidang dua dimensi. Agar dapat diolah
dengan computer digital, maka suatu citra harus dipresentasikan secara numeric
dengan nilai-nilai diskrit. Representasi dari fungsi kontinyu menjadi nilai-nilai
diskrit disebut digitalisasi citra[12].

2.2.4 Pra-processing

Pra-processing bertujuan untuk mempermudah proses dalam melakukan
identifikasi citra digital. Tahap ini terdiri dari tahap pengubahan warna latar dari
putih menjadi hitam untuk meningkatkan tingkat akurasi sistem. Warna ini
kemudian dikonversikan menjadi citra keabuan (greyscale). Tahap terakhir dari
pra-pengolahan adalah peningkatan kontras citra untuk meningkatkan kecerahan
pada citra, agar citra lebih mudah dikenali [13].

2.2.7 Ekstraksi Ciri

Pengertian ekstraksi ciri adalah proses pengambilan ciri yang terdapat pada
citra untuk dapat mengenali objek tersebut. Ini adalah langkah awal untuk
mengekstraksi ciri untuk melakukan klasifikasi dan interpretasi citra. Proses
tersebut berkaitan dengan kuantisasi karakteristik citra kedalam sekelompok nilai

ciri yang sesuai. Ciri umum yang di gunakan untuk mengenali satu atau beberapa
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objek di dalam citra adalah ukuran, posisi, orientasi dan lokasi atau sudut dari
kemiringan objek terhadap garis acuan yang di gunakan. Salah satu metode yang
digunakan pada ekstraksi ciri adalah ekstraksi ciri orde pertama. Ekstraksi ciri
yang pertama adalah metode pengambilan ciri yang di dasarkan pada karakteristik
histogram citra yang menunjukan probabilitas kemunculan nilai derajat keabuan
piksel pada suatu citra[13]. Dalam penelitannya Herlambang mengatakan bahwa
nilai — nilai histogram yang di hasilkan dapat dihitung beberapa parameter ciri
statistik orde pertama dalam penelitiannya adalah rata — rata (mean) dan standar

deviasi.

1) Mean (u)

Menunjukan ukuran dispersi dari suatu citra seperti persamaan.

u=) n fapg )

Dimana f» merupakan suatu nilai intensitas keabuan, sementara [(fy

menunjukan nilai histogram (probabilitas kemunculan intensitas pada
citra)
2) Standar Deviasi

Standar deviasi adalah akar kuadrat dari total selisih dengan nilai rata-
ratanya. Standar Deviasi adalah salah satu teknik statistik yang digunakan
untuk  menjelaskan  homogenitas  kelompok. Standar  Deviasi
merupakansebaran dari data, jika data makin kecil sebarannya berarti
variasi nilai data makin sama untuk menghitung standar dari nilai deviasi
akan di dapat jumlah ukuran yang detail dari sebuah citra, sub band.

Berikut rumus standar deviasi :

1
o==N; = 1N; — p* )

Dimana N merupakan jumlah total piksel, X; menunjukan nilai piksel pada

posisi ke-1 dan u merupakan nilai rata—rata piksel dalam citra[13].
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2.2.8 Klasifikasi
Klasifikasi adalah penemuan sebuah model (atau fungsi) yang
menggambarkan dan membedakan kelas data atau konsep yang bertujuan agar
bias digunakan untuk memprediksi kelas dari objek yang label kelasnya.
Sedangkan Klasifikasi menurut serapannya yang berasal dari belanda, classificatie,
yang sendirinya berasal dari Bahasa perancis classification. Istilah ini menunjuk
kepada sebuah metode untuk menyusun data secara sistematis atau menurut
beberapa aturan atau kaidah yang telah di tetapkan[14].
Klasifikasi data terdiri dari dua tahap proses. Pertama adalah Learning
(fase training), dimana algoritma Klasifikasi dibuat untuk menganalisa data
training lalu diintrepresentasikan dalam bentuk rule Klasifikasi. Proses kedua
adalah klasifikasi, dimana data tes digunanakan untuk memperkirakan akurasi dari
rule klasifikasi[14].

Model dalam klasifikasi sama artinya dengan suatu model yang menerima
masukan kemudian mampu melakukan pemikiran terhadap masukan dan
memberikan jawaban sebagai keluaran dari hasil pemikiran terhadap masuk dan
memberikan jawaban sebagai keluaran hasil pemikiran, Proses Kklasifikasi

didasarkan pada empat komponen [15]:

1. Kelas adalah variable dependen yang berupa kategorikal yang
mempresentasikan “label” yang terdapat pada objek.

2. Predictor, merupakan variable independen yang direpresentasikan oleh
karakteristik (attribute) data.

3. Training dataset, Satu set data yang berisi nilai dari dua komponan diatas
yang digunakan untuk menentukan kelas yang cocok berdasarkan predictor.

4. Testing Dataset, Berisi data baru yang akan di klasifikasikan oleh model yang

telah di buat dan akurasi klasifikasi dievaluasi.

2.2.9 Convolutional Neural Network (CNN)
Convolutional Neural Network sendiri merupakan sebuah matriks yang

mempunyai sebuah fungsi yaitu melakukan sebuah penyaringan pada sebuah
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image. Pada Convolutional Neural Network (CNN) sendiri mempunyai beberapa
lapisan yang digunakan sebagai penyaringan terhadap setiap mekanismenya yang
disebut sebagai training. Pada CNN sendiri juga terdapat sebuah Citra Image yang
dipecah menjadi dua kategori yaitu yaitu dengan nama sampling dan kuantitasi
Convolutional Neural Network sendiri Pada mekanisme sampling sendiri adalah
sebuah prosesyaknik pengambilan nilai pecahan atau diskrit koordinat ruang ,
sebagai contoh : X,y , secara berkala pada fase sampling T. Proses kuantitasi
sendiri adalah sebuah mekanisme clustering dengan nilai tahapan citra kontinu
yang dikategorikan kedalam beberapa level yang membagi skala

keabuan (0.L) menjadi G yang dinyatakan sebagai integer . G = 2(1, G sendiri
merupakan pangkat keabuan serta merupakan bilangan bulat positif. Maka dari itu
sebuah Citral Digital bisa diartikan sebuah matriks A berukuran M x N , yaitu
pada sebuah baris indeks itu sendiri dari kolomnya menyatakan bahwa suatu titik

pada citra tersebut serta partikel dari matriksnya menyatakan tahapan keabuan.

A
- Olo,0 .. OoN-1
Ol1,0 . OlIN-1
0lo,0 ve. OM-1,N-1

Mekanisme Konvolusi Pada sebuah alur matematika, konvolusi dapat
dikatakan merupakan sebuah proses matematika dari dua buah fungsi f dan g yang
menyebabkan sebuahfungsi yang ketiga yaitu dikatakan fungsi h. Pada
pengolahan citra image sendiri berkedudukan pada sebuah wilayah
spasial,sehingga konvolusi yang digunakan merupakan jenis dari konvolusi diskrit

sebagai berikut :
h(x, y) == (f * g)(x, )
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o

= Z f(ab)g(x— ay — b)

a=—0o b=— o

Fungsi dari f(x,y) sendiri yaitu sebuah fungsi direpresentasikan sebagai sebuah
citra dan fungsi g(x,y) merupakan sebuah kernel pada konvolusi. Pada kernel
g(x,y) sendiri adalah sebuah jendela yang di mekanismekan secara bergeser
terhadap sebuah masukkan sinyal dari f(x,y) , hasil dari matematis terhadap kedua
buah fungsi tersebut adalah titik hasil konvolusi dinyatakan sebagai sebuah output

dari fungsi h(x)

x+h

Frg)@i= > > flabg—ay=b

a=x—h b=y-w

gy) = fE k@ = > > flahgl-ay=-b)

a=—0 b=—o

Penjelasan dari rumus diatas adalah dimana m=2h+1 merupakan tinggi pada
kernel dan nilai pada n =2w+1 sendiri adalah lebar dari kernel tersebut.
Mekanisme dijalankan melalui gabungan dari linear yaitu dengan cara mengambil
sebagian dari nilai masukkan pada citra image itu sendiri. Mekanisme dari f(x,y)
merupakan sebuah pondasi dari citra h(x,y) yang bukan lain merupakan sebuah
operasi matriks konvolusi serta g(x,y) adalah hasil dari konvolusi citra itu sendiri.
Mekanisme sebuah konvolusi citra dapat diuraikan sebagai berikut. Kernel
dialokasikan terhadap setiap piksel berdasarkan masukkan dari citra kemudian
kernel menghasilkan citra yang baru. Nilai pada piksel tersebut baru bisa di
kalkukasikan melalui perkalian dari setiap nilai piksel jiran dengan kualitas yang
bersangkutan terhadap sebuah kernel, lalu menjumlah hasil dari perkalian.
Berdasarkan uraian di atas, Pada Gambar 1 adalah contoh bagaimana citra input
dan kernel.

Penjelasan yang bersangkutan dengan rumus 1 tersebut hasil nilai dan mekanisme
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dari nilai piksel tersebut adalah 04,3 = (U4,3 x K1,1)+(U4,4 x K1,2)+(U4,5 x
K1,3)+(U5,3 x K2,1)+(U5,4 x K2,2)+(U5,5 x K2,3). Mekanik pada konvolusi
umumnya mengaplikasikan simbol bintang sebagai tanda perkalian (*). Dalam
mekanisme pada konvolusi U * K dapat dipaparkan sebab persamaan daripada 2-7

berikut ini :

Tabel 2. 2 (a) merupakan sebuah inputan dari Citra dan pada kolom (b)

merupakan sebuah Kernel yang berdimensi 2x3.

Uir | U2 | Uz | Uts | Us | Uie | U7 | Usg
Uz1 | U22 | U23 | U24 | U2s | U26 | U27 | Uz2s
Ust |Us2 | U3z |Ussa | Uss | Use | Us7 | Uss
Usr | Us2 | Uss | Uss | Uss | Use | Us7 | Usg
Usp | Us2 |Us3z | Ussa | Uss | Use | Us7 | Usg
Usi |Us2 |Us3 |Ussa | Uss |Use | Us7 | Uss
U7p | U72 |U73s | U7sa | U7s | U7re | U77 | Urg
Us: |Us2 |Usz |Ussa | Uss |Use | Us7 | Uss

K11 K12 K13
K2,1 K22 K23

Penjelasan dari rumus tersebut yaitu i=1..M-m + 1 sertaj=1.N-n+ 1.Mdan N
mengutarakan baris ukuran citra input pada kolom, dan m serta n memaparkan

ukuran dari baris dan kolom.

m

0, ) =Z ZU(i+k—1,j+l—1)K(k—l)........2—7

k=1 i=1

Penjelasan dari rumus diatas adalah nilai 5 pada perolehan konvolusi tersebut di
dapatkan dari : (1 x 1) + (0x 3) + (0 x 1) + (1 x 4). Kondisi bisa diuraikan sebab
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mekanisme pada konvolusi di luar limit pada ukuran citra senantiasa dijalankan
melalui cara menambahkan nilai abstrak pada sebuah nilai piksel di luar batas
limit yang biasanya dimasukkan sebuah nilai 0. Melalui cara yang tertera,
mekanisme

pada konvolusi akan tetap dijalani. Akan tetapi, nilai dari perolehan piksel yang
merupakan hasil dari konvolusi di luar limit tidak menyatakan nilai piksel

yang sesungguhnya[12]. llustrasi sebuah konvolusi dapat ditunjukkan pada

gambar 2 berikut ini :

11334 2 576 °

10 11 443 2 47 7°
* =

00 2 1333 327 7°

11144

Penjelasan dari rumus diatas adalah nilai 5 pada perolehan konvolusi tersebut di
dapatkan dari : (1 x 1) + (0 x 3) + (0 x 1) + (1 x 4). Kondisi bisa diuraikan sebab
mekanisme pada konvolusi di luar limit pada ukuran citra senantiasa dijalankan
melalui cara menambahkan nilai abstrak pada sebuah nilai piksel di luar batas
limit yang biasanya dimasukkan sebuah nilai 0. Melalui cara yang tertera,
mekanisme pada konvolusi akan tetap dijalani. Akan tetapi, nilai dari perolehan
piksel yang merupakan hasil dari konvolusi di luar limit tidak menyatakan nilai
piksel yang sesungguhnya[12]. llustrasi sebuah konvolusi dapat ditunjukkan pada
gambar 2 berikut ini :

Tabel 2. 3 llustrasi Konvolusi Sebuah Citra

—T [ P+rPr[Ps
A C Pa| Ps | PeT—__
D F P7 | Ps | Po—_| .
f(i.))
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o | |
=

f(i,j)=Ap1+Bp2+ Cps+Dpas
Ep s+ Fps + Gp 7 + 2Ip o

2.2.11 Desain Sistem Uml

UML (Unified Modelling Language) adalah suatu metode dalam
pemodelan secara visual yang digunakan sebagai sarana perancangan sistem
berorientasi objek. Awal mulanya, UML diciptakan oleh Object Management

Group dengan versi awal 1.0 pada bulan Januari 1997.

UML juga dapat didefinisikan sebagai suatu bahasa standar visualisasi,
perancangan, dan pendokumentasian sistem, atau dikenal juga sebagai bahasa

standar penulisan blueprint sebuah software.

UML diharapkan mampu mempermudah pengembangan piranti lunak
(RPL) serta memenuhi semua kebutuhan pengguna dengan efektif, lengkap,
dan tepat. Hal itu termasuk faktor-faktor scalability, robustness, security, dan

sebagainya.

Perlu kamu ketahui bahwa sistem yang baik itu berawal dari perancangan
dan pemodelan yang matang. Salah satu yang bisa kamu praktekkan, yaitu
dengan menggunakan UML. Adapun tujuan dan fungsi perlu adanya UML

yaitu sebagai berikut:

1. Dapat memberikan bahasa pemodelan visual atau gambar kepada
para pengguna dari berbagai macam pemrograman maupun proses
umum rekayasa.

2. Menyatukan informasi-informasi terbaik yang ada dalam

pemodelan.
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3. Memberikan suatu gambaran model atau sebagai bahasa
pemodelan visual yang ekspresif dalam pengembangan sistem.

4. Tidak hanya menggambarkan model sistem software saja, namun
dapat memodelkan sistem berorientasi objek.

5. Mempermudah pengguna untuk membaca suatu sistem.

6. Berguna sebagai blueprint, jelas ini nantinya menjelaskan
informasi yang lebih detail dalam perancangan berupa coding suatu

program.

UML juga dapat digunakan sebagai alat transfer ilmu tentang sistem
aplikasi yang akan dikembangkan dari developer satu ke developer lainnya. UML
sangat penting bagi sebagian orang karena UML berfungsi sebagai bridge atau
jembatan penerjemah antara pengembang sistem dengan pengguna. Di sinilah
pengguna dapat memahami sistem yang nantinya akan dikembangkan. Perlu kamu
tahu bahwa sebenarnya UML mudah untuk dipelajari, tak hanya untuk developer,
tetapi juga para pebisnis.[16]

2.2.12 Evaluasi Model

Evaluasi model dalam penelitian ini dilakukan untuk menguji performansi
dari sistem yang dibangun. Beberapa cara untuk melakukan evaluasi adalah
dengan menghitung akurasi (accuracy), presisi (precision), dan recall dari hasil
analisis sistem. Metode yang digunakan pada penelitian ini adalah Confusion
Matrix. Confusion matrix adalah suatu metode yang digunakan untuk melakukan
perhitungan akurasi pada konsep data mining. Evaluasi dengan confusion matrix
menghasilkan nilai akurasi, presisi dan recall.

Akurasi dalam klasifikasi adalah persentase ketepatan record data yang
diklasifikasikan secara benar setelah dilakukan pengujian pada hasil klasifikasi.
Presisi atau confidence adalah proporsi kasus yang diprediksi positif yang juga
positif benar pada data yang sebenarnya. Recall atau sensitivity adalah proporsi
kasus positif yang sebenarnya yang diprediksi positif secara benar[17].
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Tabel 2. 4 Model Confusion matrix

Correct Classified as
Classification Predicted “+” Predicted “-*
Actual “+” TP FN
Actual “-* FP TN

Perhitungan akurasi dengan tabel confusion matrix adalah sebagai berikut:

. TP+TN
e — 0,
Akurasi TPeFNsERTH 100%

TP

Presisi = oopp ¥ 100%

TP
TP+FN

Recall * 100%

Keterangan :

e True Positive (TP) = adalah jumlah record datapositif yang
diklasifikasikan sebagai nilai positif

e True Negative (TN) = adalah jumlah record data negatif yang
diklasifikasikan sebagai nilai negative

e False Positive (FP) = adalah jumlah record data negatif yang
diklasifikasikan sebagai nilai positif

e False Negative (FN) = adalah jumlah record data positif yang
diklasifikasikan sebagai nilai positif
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2.2.12 Kerangka Pikir

Gambar 2. 2 Kerangka Pikir



BAB Il
METODE PENELITIAN

3.1  Jenis, Metode, Waktu, dan Lokasi Penelitian

Berdasarkan dari tingkat penerapannya, maka penelitian ini merupakan
penelitian terapan.Di lihat dari jenis informasi yang diolah, bahwa penelitian ini
merupakan penelitian kuantitatif. Dipandang dari perlakuan terhadap data, maka
penelitian ini merupakan penelitian konfimatori.

Penelitian ini menggunakan metode penelitian eksperimen. Dengan
demikian jenis penelitian ini adalah penelitian eksperimental. Subjek penelitian ini
adalah klasifikasi , pada objek penggunaan masker. Penelitian ini dimulai dari
Desember 2020 sampai dengan Maret 2021 yang berlokasi Fakultas Iimu
Komputer Universitas Ichsan Gorontalo.

3.2 Pengumpulan Data

Data primer penelitian ini adalah penggunaan masker yang di kumpulkan
menggunakan teknik observasi dan dokumentasi. Data primer ini merupakan data
yang di ambil sendiri dengan menggunakan kamera handphone Oppo Reno 5
yang beresolusi 64mp.

Berikut merupakan penjelasan mengenai data image :

Jumlah gambar : 100 image
Objek : 50 Orang
Posisi Masker :Dibawa dagu (Tidak tepat), dihidung dan

dimulut (Tepat)
Format - JPG

Quality : High Quality
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3.3.1 Pra-Processing

Sebelum data diolah, terlebih dahulu dilakukan proses pre-processing
menggunakan Histogram Equalization, Hal ini dilakukan karena untuk merubah
distribusi derajat keabuan pada sebuah citra sehingga menjadi seragam yang
bertujuan untuk memperoleh penyebaran histogram yang merata sehingga setiap
derajat keabuan memiliki jumlah piksel yang relatif sama.

3.3.2 Ekstrasi Ciri

Ekstrasi Ciri berfungsi sebagai pendeteksi ciri dari suatu citra. Bertujuan
untuk mendapatkan ciri dari sebuah citra inputan. image-image wajah yang
didapat akan diekstrak fiturnya menggunakan Convolutional Neural Network

(CNN) untuk mendapatkan tekstur penggunaan masker

dan bentuk dari suatu citra digital dengan cara menghitung perbandingan
lebih besar atau kecil setiap piksel dengan piksel ketetanggaan. Fitur yang didapat
disetiap piksel yaitu berupa pola biner yang mewakili piksel tersebut. Setiap pola
biner yang didapat kemudian dikonversi menjadi angka desimal kemudian
disatukan untuk membentuk fitur histogram yang merupaka representasi dari citra

digital tersebut.

3.3.3 Data Training

Data training berupa data yang telah terekstrak cirinya yang selanjutnya
akan dilatih menggunakan algoritma Convolutional Neural Network (CNN),
jumlah data training yang digunakan berupa 10% dari sampel wajah dengan
penggunaan masker yang benar dan salah pada wajah yaitu penggunaan yang
benar masker menutupi mulut dan lubang hidung. Yang salah yaitu memakai
dibawa dagu,dan dimulut tetapi tidak menutupi hidung. Data training ini berupa
hasil ekstrasi dari Convolutional Neural Network (CNN)) terhadap penggunaan

masker.
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3.3.4 Model
Merupakan hasil dari proses training dari algoritma Convolutional Neural

Network (CNN) menggunakan data training.

3.3.5 Data Testing

Data training merupakan data yang telah teretraksi cirinya yang digunakan
untuk menguji data training. Jumlah yang digunakan berupa 90% dari sampel
masker dengan penggunaan masker berbeda. Data testing digunakan untuk
mengetahui keberhasilan untuk melakukan klasifikasi, data testing merupakan ciri
dari hasil ekstrasi dari Convolutional Neural Network (CNN) terhadap ekspresi

wajah.

3.3.6 Hasil Klasifikasi

Hasil klasifikasi merupakan hasil output yang didapatkan pada data testing
dari proses klasifikasi yang menggunakan metode Convolutional Neural Network
(CNN) berdasarkan model yang didapatkan dari data training.

3.3.7 Evaluasi Model

Pada proses evaluasi bertujuan untuk mengetahui hasil kinerja dari metode
yang digunakan, evaluasi dilakukan pada seluruh data testing kemudian target
output yang dihasilkan akan dipetakan ke dalam Confussion Matrix untuk dinilai

akurasinya.



BAB IV
HASIL PENILITIAN

4.1 Hasil Pengumpulan Data
Data yang dikumpulkan adalah data gambar penggunaan masker sebanyak

100 gambar masing masing di tiap kualitas sebanyak 50 gambar.

Tabel 4. 1 Data penelitian

NO GAMBAR KETERANGAN
1
TEPAT
2
TEPAT
3
TEPAT
4
TEPAT

25



TEPAT

GAMBAR

KETERANGAN

TIDAK TEPAT

TIDAK TEPAT

TIDAK TEPAT
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TIDAK TEPAT

TIDAK TEPAT

4.2 Hasil Pemodelan

4.2.1 Data Penelitian
a. Data Training

Tabel 4.2 Data Training

No Gambar Training
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No Gambar Testing
1.
2.
3.
== "
4.
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10.

4.3.2 Akuisi Citra
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Akuisi citra merupakan salah satu kegiatan untuk mengubah resolusi atau
ukuran horizontal dan vertikal suatu citra kedalam ukuran gambar yang lebih
kecil. Ditahap ini dilakukan perubahan ukuran gambar dengan ukuran 120 x 120
pixel.

Tabel 4.3 Citra Hasil Resize

Gambar Asli Hasil Resize

it
]
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4.3 Penerapan CNN
1. Covolutional Layer

Pada layer ini akan dilakukan perhitungan antara dua matriks, dimana satu
matriks adalah parameter yang dipelajari atau kernel, dan matriks lainnya adalah
pixel citra.

ao@En
oono{ieEn
ninjoo{§ena
AHEGE e

Image l—

aw+bx bw+cx cw+dx
+ey+fz +fy+gz +gy+hz

ew+fx fw+gx gw-+hx
+iy+jz +y+kz +ky+lz

iw+jx+ jwkx+ kw+Ix+

my+nz ny+oz oy+pz Activation Map

Gambar 4.1 Operasi Konvolusi

Perhitungan manual metode convolutional neural network untuk proses
konvolusi. dengan ukuran matris citra=7 x 7 x 1, kernel =3x3x1,S=1,P=1.

_ W-F+2P
o s

+1

Awalnya akan dihitung output volume-nya: V
W = input size P = padding V = Volume

F = kernel size S = Stride

6-3+2(1)

— 1 = 6 jadi Output volumenya 6 x 6 x 1

Masukkan nilai-nya V =



Tabel 4.4 Hasil Nilai convolutional

166 | 144 | 125 | 12 | 100 | 4

oloJfolfo]ol o|o]o

0 | 17 ||20|| 10 | 60 108| 120| 0

0 | 22 I|55/0 7 | 79) 10 | 44| 0 Kernel
0|14 (8 | 0|20 5 |32]0 6] 11
0 | 44| 74| 46 | 16| 10 |100| O 0

0| 9 | 16|44 |62(110/ 20| 0 cjoj1t
0 0

0 0

=0x0+0x1+0x1+0x0+17x1+20x0+0x0+22x0+55x1
=72
=0x0+0x1+0x1+17x0+20x1+10x0+22x0+55x0+7x1
=27
=0x0+0x1+0x1+20x0+10x1+60x0+55x0+7x0+79x1
=89

=0x0+0x1+0x1+ 10x0+60x1+108x0+7x0+79x0+10x1
=70

=0x0+0x1+0x1+ 60x0+108x1+120x0+79x0+10x0+44x1
=152

=0x0+0x1+0x1+ 108x0+120x1+0x0+10x0+44x0+0x1
=120

=0x0+17x1+20x1+ 0x0+22x1+5x0+0x0+14x0+80x1
=122

=17x0+20x1+10x1+ 22x0+55x1+7x0+14x0+80x0+0x1
=85

=20x0+10x1+60x1+ 5x0+7x1+79x0+80x0+0x0+20x1
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=97

=10x0+60x1+108x1+ 7x0+79x1+10x0+0x0+20x0+5x1
=252

=60x0+108x1+120x1+ 79x0+10x1+44x0+20x0+5x0+32x1
=270

=108x0+120x1+0x1+ 10x0+44x1+0x0+5x0+32x0+0x1
=164

=0x0+22x1+55x1+ Ox0+14x1+80x0+0x0+44x0+74x1
=165

=22x0+55x1+7x1+ 14x0+80x1+0x0+44x0+74x0+46x1
=188

=55x0+7x1+79x1+ 80x0+0x1+20x0+74x0+46x0+16x1
=102

=7x0+79x1+10x1+ 0x0+20x1+5x0+49x0+16x0+10x1
=165

=79x0+10x1+44x1+ 20x0+5x1+32x0+16x0+10x0+100x1
=159

=10x0+44x1+0x1+ 5x0+32x1+0x0+10x0+100x0+0x1
=76

=0x0+14x1+80x1+ 0x0+44x1+74x0+0x0+9x0+16x1
=228

=14x0+80x1+0x1+ 44x0+74x1+46x0+9x0+16x0+44x1
=198

=80x0+0x1+20x1+ 74x0+46x1+16x0+16x0+44x0+62x1

=128
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=184

=62x0+110x1+20x1+ 12x0+100x1+4x0+0x0+0x0+0x1
=230

=110x0+20x1+0x1+ 100x0+4x1+0x0+0x0+0x0+0x1
=24

Seterusnya cara perhitungannya sama kemudian dari perhitungan diatas
didapatkan output konvolusi atau feature map dengan ukuran 6 x 6 x 1.

Tabel 4.5 Feature Maps

72 | 27 |1 89 | 70 | 152|120
122 | 85 | 97 | 252 | 270 | 164
165|188 | 102 | 165 | 159 | 76
228 1198|128 | 151 | 67 | 132
271|261 |118|188 | 224 | 120
191 1204 | 231 | 184 | 230 | 24

Setelah mendapatkan output konvolusi, maka akan dilakukan pooling layer atau
mengurangi ukuran dimensi feature map sehingga mempercepat komputasi.

2. Pooling Layer

Dari hasil proses konvolusi di dapatkan featur map selanjutnya akan di lakukan
pooling layer menggunakan ukuran filter 2 x 2. Menggunakan max pooling maka
tiap filter matriks akan di ambil nilai paling besar dan akan dimaksukkan ke
dalam feature map. Pada matriks di bawah tiap blok warna menandakan tiap
pergeseran window dengan matriks 2 x 2 masing-masing window akan di ambil
nilai terbesar, kemudian nilai yang paling besar akan menjadi feature map baru.

72 | 27 | 89 | 70 | 152 | 120

122 | 85 | 97 | 252 | 270 | 164 122 | 252 | 270
165 | 188 | 102 | 165 | 159 | 76 228 | 165 | 159
228 | 198 | 128 | 151 | 67 | 132 271 | 231 -

271 | 261 | 118 | 188

Citra baru
191 | 204 | 231 | 184

Table 4.6 Nilai feature Map
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Dari hasil pooling layer didapatkan matriks baru atau feature map dengan ukuran
3 x 3. Proses konvolusi dan pooling layer ini akan terus di ulang prosesnya sesuai
dengan model yang cocok dengan data yang digunakan. Setelah pooling layer
citra baru akan dilakukan proses flattening.

3. Flatten

Selanjutnya Flatten atau fully connected. Pada tahap ini digunakan hanya satu
hidden layer pada jaringan MLP ( Multi Layer Perceptron). Flatten disini
mengubah output pooling layer menjadi sebuah vektor. Sebelum melakukan
proses Klasifikasi atau memprediksi gambar, pada proses ini digunakan nilai
Dropout. Dropout adalah sebuah teknik regulasi jaringan syaraf dengan tujuan
memilih beberapa neuron secara acak dan tidak akan dipakai selama proses
pelatihan, dengan kata lain neuron-neuron tersebut dibuang secara acak. Tujuan

dari proses ini yaitu mengurangi overfitting pada saat proses training.

Fully Connected Layer
64 Feature Map
Reshape
16x16x64

Maxpooling_2

Gambar 4.2 Neuron
4. Proses terakhir adalah menggunakan aktivasi fungsi Softmax. Fungsi ini secara
sepsifiknya fungsi ini biasa digunakan pada metode Klasifikasi multinomial
logistic regression dan multiclass linear discriminant analisys. Berdasarkan
uraian penjelasan dari arsitektur jaringan diatas, arsitektur tersebut digunakan
untuk proses training. Sehingga dari proses training didapatkan model dari

arsitektur tersebut. Berikut model yang terbentuk :



e input
'

® conv

Y

@ batchnorm
Y

® rely

\

® maxpool
Y

®fc

Y

@ softmax
Y

@ ciassoutput

4.3.1. Usecase Sistem

ANALYSIS RESULT
+ | NAME

1 input
B84x64x3 images wit ..

2 conv

8 2x3x3 convolution

3 batchnorm
Batch normalization...

4 relu
RelU

maxpool
2x2 max pooling wit...

fc
2 fully connected layer

softmax
softmax

i 8 . classoutput

crossentropyex with._.

TYPE

’ Image Input

. Convolution

| Batch Normalization
|ReLU

. Max Pooling

.Ftu Connected

. Softmax

ACTIVATIONS

| 6ax6ax3
| 6axgaxs
|6ax6axs
|64x6ax8
[32x32x8
[1x1%2

1x1x2

Classification Output [=

Gambar 4.3 Arsitektur CNN

4.3 Hasil Pengembangan Sistem

PROSES TRAINING

ARSITEKTUR CNN

AKURASI TRAINING

Gambar 4.4 Usecase

MASUKAN GAMBAR
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LEARNABLES

Weights 3x3x3x§

Bias 1x1x8

Offset 1x1x8

Scale 1x1x8

Weights 2x8192

Bias 2x1

Pada gambar 4.4 merupakan usecase sistem yang diusulkan, pada sistem

ini seorang pengguna dapat mengolah gambar melalui gui dimatlab dengan

beberapa menu tombol yang telah dibuat diantaranya adalah proses trsaining,

arsitektur CNN, Akurasi Training, Masukkan Gambar, dan Klasifikasi
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4.3.2 Activity Diagram
1. Activty Diagram Proses Training

Sistem . Pengguna

Menu Proses Training e/\; Memilih Menu Proses Training

Proses Gambar Training

Gambar 4.5 Activity Diagram Menu Proses Training

Pada gambar 4.5 merupakan Activity Diagram Menu Proses Acitvity
Diagram Proses Training pada gambar ini pengguna dapat melakukan proses
training terlebih dahulu sebelum melakukan klasifikasi, data yang di training
merupakan gambar pengguna memakai masker yang baik dan tidak sebanyak 100

gambar

2. Activity Diagram Arsitektur CNN

Sistem Pengguna

Memilih Arsitektur CNN

<

Menu Arsitektur CNN

Proses Arsitektur CNN

Gambar 4. 6 Activity Diagram Menu Arsitektur CNN

Pada gambar 4.4 merupakan Activity Diagram Menu Arsitektur CNN

pada gambar ini akan melakukan proses pembentukan model dari metode CNN



3. Activity Diagram Menu Akurasi Training

Sistem

Pengguna

Hasil Akurasi Training

Memilih Menu Akurasi Training

Gambar 4. 7 Akurasi Training

Pada gambar 4.5 merupakan Activi

ini akan menampilkan hasil akurasi dari data training yang telah dilakukan proses

training dengan menggunakan model dari

4. Activity Diagram Menu Input Testing

ty Diagram Menu Akurasi pada gambar

metode CNN

Sistem

Pengguna

Menu Input Gambar

@encari dan Menampilkan Lokasi Gamba

Memilih Menu Input Gambar

Gambar 4.8 Input Gambar

Pada gambar 4.6 merupakan Activity Diagram Menu input gambar yang

mana akan menampilkan gambar yang te

terpilih dari gambar yang belum memiliki

lah terpilih pada direktori gambar yang

class
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5. Activity Diagram Menu Input Testing

Sistem Pengguna

M
Menu Input Gambar Memilih Menu Input Gambar

Qencari dan Menampilkan Lokasi Gamba

Gambar 4.9 Input Gambar

Pada gambar 4.6 merupakan Activity Diagram Menu input gambar yang
mana akan menampilkan gambar yang telah terpilih pada direktori gambar yang

terpilih dari gambar yang belum memiliki class

6. Activity Diagram Menu Klasifikasi

Sistem Pengguna

*
Memilih Menu Klasifikasi

Menu Klasifikasi

Hasil Klasifikasi

.

Gambar 4. 10 Klasifikasi

Pada gambar 4.8 merupakan Activity Diagram Menu Kilasifikasi, pada
menu ini pengguna dapat melihat dan mengetahui hasil klasifikasi yang diperoleh

dari sebuah sistem yang telah dibuat.
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4.3.3 Sequance Diagram

Proses Training Arsitektur CNN Akurasi Training Input Testing Klasifikasi

|
| | |
| | |
| | i
| |
Pilih ! o ! 1
> Pilih o Pilih n
_—

! |
! I
! |
! |
% i
. Pilih o

Pilih

Pengguna

Gambar 4. 11
Sequance
Diagram 1 | T T T
Sistem X X

Pada gambar 4.9 merupakan Sequance Diagram Sistem secara keseluruhan yang

telah dibuat dalam melakukan klasifikasi penggunaan masker.

4.4 Arsitektur Sistem Penggunaan Masker
Sistem Klasifikasi penggunaan masker menggunakan spesifikasi hardware

dan software yang direkomendasikan, yaitu :

1. Processor . Intel Core i3

2. RAM . 2GB

3. VGA 1024 piksel

4. Harddisk . 250GB

5. Operating System : Windows 8 — windows 10
6. Tools . Matlab 2018a- Matlab 2020b

4.5 Desain Sistem

Testing
Training

Klasifikasi

Gambar 4. 12 Desain Sistem Penggunaan Masker



4.6 Konstraksi Sistem

Untuk Desain dan pembuatan program penggunaan Masker

4.7 Hasil Pengujian BlackBox

Tabel 4. 7 Hasil Pengujian BlackBox
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Dalam pembuatan sistem penggunaakn masker menggunakan Matlab 2018a

No | Input/Event Fungsi Hasil Hasil
1 | Menu Proses Training Memproses Data training | Sesuai
Data berjalan
Training berdasarkan
gambar yang
berada pada
folder Masker
2 | Menu Arsitektur CNN Memproses Proses Sesuai
Data Berjalan
Training dengan
dengan Pembentukan
menggunakan | dan
model pemodelan
metode CNN | CNN
4 | Menu Akurasi Training Menampilkan | Keakuratan Sesuai
Hasil Data Training
keakuratan Ditampilkan
Data training
dengan
menggunakan
model CNN
5 | Menu Data Input Gambar Mencari dan | Gambar baru | Sesuai
menampilkan | Ditampilkan
gambar baru
tanpa
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No | Input/Event Fungsi Hasil Hasil
menggunakan
Class

6 | Menu Kilasifikasi Menampilkan | Hasil Sesuai
hasil Klasifikasi
klasifikasi ditampilkan




BAB V
PEMBAHASAN PENELITIAN

5.1 Pengambilan Data

Pada tahap pengambilan data, Data yang digunakan bersumber dari mahasiswa
fakultas ilmu komputer universitas ichsan gorontalo berupa data real. untuk jenis
gambar masker terdapat gambar tepat dan tidak tepat posisi masker . data yang
dikumpulkan sebanyak 100 data berupa 50 gambar untuk gambar posisi masker
tepat dan 50 gambar posisi masker yang tidak tepat yang digunakan sebagai data

training 90 untuk data testing 10 .

5.2 Tahapan Akusisi Citra

Pada tahap ini dilakukan untuk meyeragamkan ukuran pixel pada citra yang di
ambil melalui kamera handphone. Dalam menyeragamkan ukuran pixel dilakukan
Cropping citra dari ukuran 3468x4624 pixel

Kemudian di Resize kedalam ukuran 120x120 yang bertujuan agar dalam proses
pemasukan data citra gambar lebih cepat. Dengan memasukan Coding sebagai
berikut.

! Editor - C\Users\ASUS\Documents\MATLAB\penggunaan masker\Resize.m

Resize.m train_classifire.m cnn_gui.m +
1 ='C;:\Users\ASUS\Documents\MATLAB\penggunaan masker‘data training';
2 d=l= () ;
3 dil,:)=[1:
4 d(l,:)=[1:
5 for i=l:size(d)
& I=imread (fullfile(£,d{i,:))):
L

I=imresize (I, [120 120]1):
imshow (I)
imwrite (I,fullfile('data training2',strcat (num2str(i),"'.Jpg"))):

-
(=TT

end

Setelah coding dimasukan kemudia di jalankan atau di Run maka data gambar
akan men-Resize secara sendiri sejumlah banyaknya data gambar yang digunakan
contoh hasil Peng-Resize dapat di lihat pada gambar 5.1 .

47



48

<4\
File Edit View Inser Tool: Deskte Windoyv Helgp ~ |
DS dS (M RIXKTDE L7

{

Citra Asli (a) Citra Hasil Resize (b)

Gambar 5. 1 Citra Asli dan Citra Resize

5.3 Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah pengukuran performa untuk masalah Kklasifikasi
machine learning dimana keluaran dapat berupa dua kelas atau lebih. Confusion
Matrix adalah tabel dengan 4 kombinasi berbeda dari nilai prediksi dan nilai
aktual. Ada empat istilah yang merupakan representasi hasil proses klasifikasi
pada confusion matrix yaitu True Positif, True Negatif, False Positif, dan False
Negatif. Mari kita pahami apa itu True Positif, False Positif, False Negatif, dan

True Negatif dalam analogi penggunaan masker yang tepat dsn tidak tepat .

True Positive (TP) :

Interpretasi: Anda memprediksi positif dan itu benar.

Anda memprediksikan bahwa pengguna memakai masker dan pengguna tersebut
memang benar memakai masker.

True Negative (TN):

Interpretasi: Anda memprediksi negatif dan itu benar.

Anda memprediksikan bahwa pengguna tidak menggunakan masker dan benar
pengguna tersebut tidak menggunakan masker

False Positive (FP): (Kesalahan Tipe 1)

Interpretasi: Anda memprediksi positif dan itu salah.
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Anda memprediksikan bahwa pengguna menggunakan masker tetapi tidak
menggunakan

False Negative (FN): (Kesalahan Tipe 2, kesalahan tipe 2 ini sangat berbahaya)
Interpretasi: Anda memprediksi negatif dan itu salah.

Anda memperkirakan bahwa pengguna tidak memakai masker tetapi sebenarnya
memakai masker.

Tabel 4.8 confusion matrix

TEPAT TIDAK TEPAT
TEPAT 3 2
TIDAK TEPAT 2 3

Jumlah data yang diklasifikasi dengan benar = 6

Jumlah data yang diklasifikasi salah = 4

nl benar

Accuracy = m x 100
3 . 3
Atepat = s X 100 = 60 Atidak tepat = S X 100 = 60
3+3 6
Accuracy=— x 100 = — x 100 = 60%
3+2+4+24+3 10

Menghitung nilai TP,TN,FP,FN sesuai dengan kelas masing masing:

Tepat :



Tidak Tepat :
TP =3 TN =3
FN=2 FP=2

Persamaan precision dan recall :

.. _ TP
Precision =
TP+FP
TP
Recall =
TP+FN

Hitung nilai precision dan recall tepat dan tidak tepat :

Tepat :

precision = 3% =0,6=60% recall = 3% =0,6 =60%
Tidak Tepat :

precision = 3% =0,6=60% recall = 3% =0,6=60%
f=20=0,6=90% 2= 0,6 = 90%

F1 score

(recall x precision)
(recall + precision)

precision = score = 2 x

(60 x60)
(60 + 60) 60

f1=score =2x

50



BAB VI

KESIMPULAN DAN SARAN

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan Hasil Penelitian yang dilakukan pada masker dengan jumlah
dataset sebesar 100 citra untuk 2 jenis kelas. Kemudian pada proses pengujian
digunakan 10 citra yang diambil secara acak sebagai data testing untuk masing-
masing citra pengguna masker.dan pembahasan yang telah diuraikan maka hasil
pengujian dan Klasifikasi convulation neural network dapat mengklasifikasi citra
objek berdasarkan kelasnya tepat dan tidak tepat. Penelitian ini mendapatkan
hasil akurasi 50-65% .hal ini membuktikan bahwa klasifikasi dapat bekerja cukup
baik.

6.2 Saran
Setelah melakukan penelitian, ada beberapa saran yang perlu diperhatikan untuk

mencapai tujuan yang diharapkan, yaitu sebagai berikut:

1. Untuk penggunaan metode convulation neural network pada deteksi
penggunaan masker disarankan untuk menggunakan jumlah dataset yang
banyak, agar pola tingkat akurasi semakin baik

2. Perlu diadakan penelitian lebih lanjut, dengan penggunaan metode lainnya
terutama pada ekstraksi ciri dan klasifikasi penggunaan masker sebagai

perbandingan untuk mendapatkan hasil terbaik.
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LAMPIRAN 1 : Data Yang Telah Dikumpulkan

100 data gambar :













LAMPIRAN 2 : CODING PROGRAM

Training Data

imds = imageDatastore('Masker', ...
'IncludeSubfolders', true, ...
'LabelSource', 'foldernames') ;

augmenter = imageDataAugmenter (
'RandXReflection', true,
'RandRotation', [-180 180], ...
'RandXScale', [1 47,
'RandYReflection', true,
'Rand¥YScale', [1 417)

[imdsTrain, imdsTest] = splitEachLabel (imds, 0.5, 'randomize') ;
imageSize = [64 64 3];
datastore =

augmentedImageDatastore (imageSize, imdsTrain, 'DataAugmentation’', aug
menter)

layers = [
imageInputlLayer (imageSize, 'Name', "input')
convolution2dLayer (3,8, 'Padding', "same")
batchNormalizationLayer
relulayer
maxPooling2dLayer (2, 'Stride’, 2)
fullyConnectedLayer (2)
softmaxLayer
classificationLayer ];

options = trainingOptions('sgdm',
'MaxEpochs', 50, ...
'InitiallLearnRate',le-4,
'Verbose', true,
'"Plots', 'training-progress');

net = trainNetwork (datastore, layers,options);
analyzeNetwork (net)

imdsTest rsz =

augmentedImageDatastore (imageSize, imdsTest, 'DataAugmentation’', augm

enter)

YPred = classify(net,imdsTest rsz);

YTest = imdsTest.Labels;

accuracy = sum(YPred == YTest)/numel (YTest)
save net

figure

I = imread('.\Masker\Tepat\Tepat (1).Jpg');

I12= imresize (I, [64,64], 'nearest');

[Pred, scores] = classify(net,I2);

scores = max (double (scores*100));

imshow (I) ;

title(join([string(Pred),'"' ,scores ,'%']))



CNN GUI

function varargout = cnn_gui (varargin)

% CNN_GUI MATLAB code for cnn _gui.fig

% CNN GUI, by itself, creates a new CNN GUI or raises the
existing

% singleton*.

% H = CNN_GUI returns the handle to a new CNN GUI or the
handle to

% the existing singleton*.

% CNN_GUI ('CALLBACK',hObject,eventData, handles,...) calls the
local

% function named CALLBACK in CNN GUI.M with the given input

arguments.
o
=l

% CNN_GUI ('Property', 'Value',...) creates a new CNN GUI or
raises the

% existing singleton*. Starting from the left, property
value pairs are

% applied to the GUI before cnn gui OpeningFcn gets called.
An

% unrecognized property name or invalid value makes property
application

% stop. All inputs are passed to cnn _gui OpeningFcn via
varargin.

o

o

*See GUI Options on GUIDE's Tools menu. Choose "GUI allows
nly one
instance to run (singleton)".

o0 O

o°

o

See also: GUIDE, GUIDATA, GUIHANDLES

Edit the above text to modify the response to help cnn gui

o

% Last Modified by GUIDE v2.5 28-Apr-2020 07:51:47

% Begin initialization code - DO NOT EDIT

gui_Singleton = 1;

gui State = struct('gui Name', mfilename,
'gui Singleton', gui Singleton,
'gui OpeningFcn', @cnn _gui OpeningFcn,
'"gui OutputFcn', @cnn_gui OutputFcn,
'gui LayoutFcn', 1,
'gui Callback', (1

if nargin && ischar (varargin{l})

gui State.gui Callback = str2func(varargin{l});
end

if nargout
[varargout{l:nargout}] = gui mainfcn(gui_State, varargin{:});
else
gul mainfcn(gui State, varargin{:});
end
global I net



% End initialization code - DO NOT EDIT

% —--- Executes just before cnn gui is made visible.
function cnn _gui OpeningFcn (hObject, eventdata, handles, varargin)
This function has no output args, see OutputFcn.

oo

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
% varargin command line arguments to cnn gui (see VARARGIN)

% Choose default command line output for cnn gui
handles.output = hObject;

load net

handles.net = net;

axesl = gca;

axesl.XAxis.Visible = 'off'; % remove y-axis
axesl.YAxis.Visible 'off'; % remove y-axis

Q

% Update handles structure
guidata (hObject, handles);

o°

UIWAIT makes cnn gui wait for user response (see UIRESUME)
uiwait (handles.figurel);

o°

)

% —--- Outputs from this function are returned to the command line.
function varargout = cnn _gui OutputFcn (hObject, eventdata,
handles)

varargout cell array for returning output args (see VARARGOUT) ;

o°

% hObject handle to figure

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

)

% Get default command line output from handles structure
varargout{l} = handles.output;

Q

% —-—-—- Executes on button press in pushbuttonl.

function pushbuttonl Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
handles.output = hObject;

global GRAY

[fn pn] = uigetfile('*.Jjpg','*.png', 'select Jpg file');
str = strcat (pn, fn);

set (handles.editl, 'string',str);

I = imread(str);

handles.I = I;
imshow (I, 'Parent', handles.axesl);



GRAY = rgb2gray(I);
guidata (hObject, handles);

o

% —--- Executes on button press in pushbutton2.

function pushbutton2 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbutton2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
handles = guidata (hObject);

net = handles.net;

I = handles.I;

= imresize (I, [64,64], 'nearest');

[Pred, scores] = classify(net,I);
scores = max (double (scores*100)) ;
set (handles.edit2, 'string',join([string(Pred),'"' ,scores ,'%']));

function editl Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to editl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get (hObject, 'String') returns contents of editl as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
editl as a double

o°

% ——-—- Executes during object creation, after setting all
properties.

function editl CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to editl (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles empty - handles not created until after all

CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', '"white');
end

o°

function edit2 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)



oe

Hints: get (hObject, 'String') returns contents of edit2 as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
edit2 as a double

oo

% —--- Executes during object creation, after setting all
properties.

function edit2 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles empty - handles not created until after all

CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'"),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white'");

o°

end

o

% —--- Executes on button press in pushbuttoné6.

function pushbutton6 Callback (hObject, eventdata, handles)
hObject handle to pushbutton6 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of

MATLAB

o°

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

I = handles.I;

R = imhist (I(:,:,1));

G = imhist (I(:,:,2));

B = imhist (I(:,:,3));

axes (handles. axes7),p ot(R,'r")

hold on,plot (G, 'g")

plot (B, 'b'),legend('Red Channel', 'Green Channel', 'Blue Channel');

hold off,

function edit4 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit4 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o°

% Hints: get (hObject, 'String') returns contents of edit4 as text
% str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
editd as a double

o°

-—-— Executes during object creation, after setting all
roperties.
unction editd4 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)
hObject handle to edit4 (see GCBO)

o° +Hh O



% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles empty - handles not created until after all
CreateFcns called

% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', 'white');

o\

end

% —-—-—- Executes on button press in pushbuttonl2.

function pushbuttonl2 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl2?2 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
handles = guidata (hObject);

load net

handles.net = net;

imds = imageDatastore('Masker', ...
'IncludeSubfolders', true, ...
'LabelSource', 'foldernames') ;

augmenter = imageDataAugmenter (
'RandXReflection', true,
'RandRotation', [-180 180], ...
'RandXScale', [1 47,
'RandYReflection', true,
'RandYScale', [1 4])

[imdsTrain,imdsTest] = splitEachLabel (imds, 0.5, 'randomize') ;
imageSize = [64 64 31;
datastore =

augmentedImageDatastore (imageSize,imdsTrain, 'DatahAugmentation’', aug
menter)

layers = [
imageInputlLayer (imageSize, 'Name', "input')
convolution2dLayer (3,32, 'Padding', 'same')
batchNormalizationLayer
relulayer
maxPooling2dLayer (2, 'Stride', 2)
fullyConnectedLayer (2)
softmaxLayer
classificationlLayer 1;

options = trainingOptions ('sgdm',
'MaxEpochs', 50, ...
'InitialLearnRate',le-4,
'Verbose', true,
'Plots', 'training-progress');



net = trainNetwork (datastore, layers,options);

guidata (hObject, handles);

Q

% ——-—- Executes on button press in pushbuttonl3.

function pushbuttonl3 Callback (hObject, eventdata, handles)
% hObject handle to pushbuttonl3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
handles = guidata (hObject);
load net

handles.net = net;
analyzeNetwork (net)
guidata (hObject, handles);

o\

--— Executes on button press in pushbuttonlid.
unction pushbuttonl4 Callback (hObject, eventdata, handles)
hObject handle to pushbuttonl4d (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

o Hh

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)
handles = guidata (hObject) ;

load net

handles.net = net;

accuracy = sum(YPred == YTest)/numel (YTest)

set (handles.edit7, 'string',accuracy) ;
guidata (hObject, handles);

function edit7 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit7 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

% Hints: get (hObject, 'String') returns contents of edit7 as text
str2double (get (hObject, 'String')) returns contents of
edit7 as a double

o

% —-—-—- Executes during object creation, after setting all
properties.

function edit7 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to edit7 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles empty - handles not created until after all
CreateFcns called



% Hint: edit controls usually have a white background on Windows.
See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, '"defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', '"white');

oo

end

% —--- Executes on button press in pushbuttonlé6.

function pushbuttonl6 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl6 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

handles = guidata (hObject) ;
global GRAY
K = get (handles.popupmenu3, 'value');

switch K

case 2

EDGE = edge (GRAY, 'Sobel');
case 3

EDGE = edge (GRAY, 'Prewitt');
case 4

EDGE = edge (GRAY, 'Roberts');
case 5

EDGE = edge (GRAY, 'LOG'");
case 6

EDGE = edge (GRAY, 'Canny');
otherwise

disp('No filter'");
end

axes (handles.axes9) ;
if isequal (K, 1)
imshow (GRAY) ;
else
imshow (EDGE) ;
end
guidata (hObject, handles);

% —-—-— Executes on selection change in popupmenu3.

function popupmenu3 Callback (hObject, eventdata, handles)
hObject handle to popupmenu3 (see GCBO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

o

% Hints: contents = cellstr (get (hObject, 'String')) returns
popupmenu3 contents as cell array

% contents{get (hObject, 'Value')} returns selected item from
popupmenu3



% ——-—- Executes during object creation, after setting all
properties.

function popupmenu3 CreateFcn (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to popupmenu3 (see GCRO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles empty - handles not created until after all
CreateFcns called

% Hint: popupmenu controls usually have a white background on
Windows.
% See ISPC and COMPUTER.
if ispc && isequal (get (hObject, 'BackgroundColor'),
get (0, 'defaultUicontrolBackgroundColor'))
set (hObject, 'BackgroundColor', "white');

end

% —-—-—- Executes on button press in pushbuttonl8.

function pushbuttonl8 Callback (hObject, eventdata, handles)

% hObject handle to pushbuttonl8 (see GCBRO)

% eventdata reserved - to be defined in a future version of
MATLAB

% handles structure with handles and user data (see GUIDATA)

axes (handles.axesl)
cla reset

set (gca, 'XTick', [1)
set(gca, 'YTick', [1)

axes (handles.axes7)
cla reset

set (gca, 'XTick', [1)
set(gca, 'YTick', [1)

axes (handles.axes?9)
cla reset

set (gca, 'XTick', [1)
set(gca, 'YTick', [1)

set (handles.editl, 'String', '")
set (handles.edit2, 'String', '")



RESIZE

='C:\Users\ASUS\Documents\MATLAB\penggunaan masker\data
training';

d=1s(f);

a(l,:)=1I[1;

a(l,:)=1I[1;

for i=l:size(d)

I=imread (fullfile(f,d(i,:)));

I=imresize (I, [120 12071);

imshow (I)

imwrite (I, fullfile('data training2',strcat (num2str(i),'.Jjpg")));
end
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