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ABSTRAK

Nama - Irwan Herliawan

NIM : 14002397

Program Studi  : llmu Komputer

Jenjang : Strata Dua (S2)

Konsentrasi : Image Processing

Judul : “Klasifikasi Face Mask Detection Menggunakan VGG 16

dengan Transfer Learning”

Dunia saat ini sedang mengalami krisis kesehatan karena penyebaran penyakit
Corona Virus Disease 2019 (Covid-19). Setiap harinya terjadi peningkatan data
yang terpapar Covid-19 termasuk di Indonesia. Jika tidak secepatnya diatasi, hal
ini akan mengakibatkan ketidakstabilan perekonomian di sebuah Negara. Virus ini
menyerang anggota tubuh yaitu pada saluran pernapasan. Sesuai anjuran dari
World Health Organization (WHO), salah satu perlindungan yang efektif adalah
memakai masker ketika berada di kantor, sekolah, tempat belanja, rumah sakit dan
tempat umum lainnya. Dalam penelitian ini bertujuan untuk membuat model deep
learning pada facemask detection dataset menggunakan arsitektur VGG 16
dengan transfer learning. Model tersebut juga diuji dengan tiga optimizer yaitu
Root Mean Square Propagation (RMSprop), Adaptive Moment Estimation
(Adam) dan Stochastic Gradient Descent (SGD) untuk mengetahui model
optimizer mana yang bekerja dengan optimal. Dari hasil penelitian ini, dapat
disimpulkan bahwa model VGG 16 dengan transfer learning menggunakan
optimizer RMSprop mencapai akurasi tertinggi yaitu 99%. Model ini dapat di
implementasikan di area gedung untuk mendeteksi penggunaan masker, sehingga
orang yang terdekat atau pihak keamanan dapat menegur orang yang tidak
mematuhi peraturan tersebut.

Kata kunci: VGG-16, Face Mask, Transfer Learning



ABSTRACT

Name . Irwan Herliawan

NIM : 14002397

Study of Program . llmu Komputer

Levels : Strata Dua (S2)

Concentration : Image Processing

Titel : “Klasifikasi Face Mask Detection Menggunakan VGG 16

dengan Transfer Learning”

The world is currently experiencing a health crisis due to the spread of the
Corona Virus Disease 2019 (Covid-19). Every day there is an increase in data
exposed to Covid-19, including in Indonesia. If not immediately addressed, this
will result in economic instability in a country. This virus attacks the body's limbs,
namely the respiratory tract. As recommended by the World Health Organization
(WHO), one of the effective protections is to wear a mask when in offices, schools,
shopping places, hospitals and other public places. This study aims to create a
deep learning model on the facemask detection dataset using the VGG 16
architecture with transfer learning. The model is also tested with three optimizers,
namely Root Mean Square Propagation (RMSprop), Adaptive Moment Estimation
(Adam) and Stochastic Gradient Descent (SGD) to find out which optimizer model
works optimally. From the results of this study, it can be concluded that the VGG
16 model with transfer learning using the RMSprop optimizer achieves the highest
accuracy of 99%. This model can be implemented in the building area to detect
the use of masks, so that the closest people or security forces can reprimand
people who do not comply with these regulations.

Keywords: VGG-16, Face Mask, Transfer Learning
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Dunia saat ini sedang mengalami krisis kesahatan karena penyebaran
penyakit Corona Virus Disease 2019 (Covid-19). Menurut situs resmi Covid-19
dari organisasi kesehatan World Health Organization (WHO), kasus Covid-19 di
dunia (global) terkonfirmasi Covid-19 sebanyak 181.007.816 jiwa dan meninggal
sebanyak 3.927.222 jiwa [1], Sedangkan penyebaran virus Covid-19 di Indonesia,
menurut situs resmi Covid-19 vyaitu Covid19.go.id menyatakan, bahwa di
Indonesia sudah terdata sebanyak 2.156.465 jiwa positif Covid-19, sebanyak
1.717.370 terdata sembuh dan sebanyak 58.024 jiwa terdata meninggal karena
terpapar Covid-19 [2].

Setiap harinya, terjadi peningkatan data yang terpapar sehingga apabila
virus ini tidak cepat ditangani akan mengakibatkan ketidakstabilan perekenomian
di sebuah Negara [3]. Pemerintah menganggap bahwa kesehatan masyarakat
merupakan prioritas utama di suatu negara dalam kemajuan ekonomi dan
pendidikan [4]. Virus Covid-19 ini menyerang anggota tubuh yaitu pada saluran
pernapasan. Virus ini dapat menyebar dengan mudah di lingkungan yang ramai
dan pada orang yang melakukan kontak dekat [5]. Untuk meminimalisir
penyebaran virus Covid-19 ini, salah satunya yaitu dengan menggunakan masker
ketika hendak melakukan aktivitas di luar rumah atau tempat umum [6].

Beberapa penelitian  sebelumnya mengenai penggunaan  masker
menggunakan tahapan penelitian sebagai berikut: pengambilan dataset publik,
preprocessing [7], [4], [8], [9], [10], penggunaan masker sebanyak dua kelas yaitu
kelas with mask dan without mask telah dilakukan oleh Abdellah Oumina [4],
Arham, dkk [8], Mohamed Loey, dkk [7], Mohammad Farid G Naufal, dkk [10],
Shay E Snider, dkk [6], Truong Quang Vinh [11].

Pembagian dataset telah dilakukan oleh [12]. Selanjutkan dataset dilakukan
pelabelan seperti yang sudah dilakukan oleh Mohamed Loey, dkk [7],
Gunasekaran Manogaran, dkk [12]. Penelitian menggunakan model Deep
Learning telah dilakukan oleh [13]. Model VGG 16 telah digunakan untuk

klasifikasi penggunaan masker oleh Darmatasia [9], sedangkan penerapan transfer



learning telah digunakan oleh Darmatasia [13], Gunasekaran Manogaran, dkk
[12]. Untuk perbandingan optimizer telah dilakukan oleh Prillianti, dkk [14].

Penelitian sebelumnya masih menggunakan objek yang hanya terdiri dari
dua kelas saja. Selain itu, penelitian sebelumnya juga belum ada yang
menggunakan arsitektur VGG-16 dengan membandingkan performa optimizer,
sehingga belum diketahui keakuratan optimizer yang bisa mengklasifikasi
penggunaan masker.

Melihat penelitian sebelumnya mengenai klasifikasi penggunaan masker
dan tidak menggunakan masker yang hanya berfokus pada dua kelas, dan belum
ada perbandingan antara optimizer, maka penelitian ini dilakukan untuk
klasifikasi penggunaan masker pada dataset yang terdiri tiga kelas. Dataset ini
diambil dari Kaggle.com [15]. Untuk itu, penelitian ini mengangkat judul
“Klasifikasi Face Mask Detection Menggunakan VGG-16 dengan Transfer

Learning”.

1.2. ldentifikasi Masalah
Beberapa identifikasi masalah yang terdapat pada penelitian ini berdasarkan
uraian di atas:
1) Apakah VGG 16 dengan transfer learning dapat mengklasifikasi dengan
baik pada citra yang penggunaan masker.
2) Apakah algoritma VGG 16 dengan transfer learning dapat mengklasifikasi
dengan baik pada dataset tiga kelas penggunaan masker.

3) Bagaimana hasil uji menggunakan optimizer RMSprop Adam dan SGD.

1.3. Tujuan Penelitian
Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
1) Melakukan Klasifikasi menggunakan algoritma VGG 16 dengan transfer
learning pada dataset penggunaan masker.
2) Melakukan analisa efektivitas VGG 16 dengan transfer learning pada citra
penggunaan masker tiga kelas.
3) Melakukan optimalisasi menggunakan optimizer Adam, SGD dan RMSprop

menggunakan algoritma VGG 16 dengan transfer learning.



Selain tujuan penelitian di atas, maksud penulisan laporan tesis ini dibuat
sebagai salah satu syarat untuk mendapatkan gelar Magister IImu Komputer
(M.Kom) pada Program Studi Ilmu Komputer (S2) di Universitas Nusa Mandiri.

1.4. Ruang Lingkup Penelitian

Agar penelitian ini lebih terarah, maka ruang lingkup penrelitian ini sesuai
dengan tujuan dan fokus penelitian pada klasifikasi penggunaan masker
menggunakan dataset yang diambil dari salah satu penyedia dataset public yaitu
Kaggle.com[15]. Dataset ini bernama facemask detector dataset dengan memiliki
tiga kelas yaitu kelas with mask, without mask dan incorrect mask. Algoritma
yang digunakan dalam penelitian ini yaitu algoritma VGG 16 dengan transfer
learning dan optimizer yang digunakan yaitu RMSprop , Adam dan SGD. Tools
yang digunakan untuk melakukan running source code yaitu google colaboratory
(akun terbatas) [16].

1.5. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan dimaksudkan untuk memberikan gambaran yang jelas

mengenai masalah yang akan dibahas. Berikut sistematika penulisan pada

penelitian ini.
BAB | PENDAHULUAN
Bab ini berisi penjelasan tentang latar belakang penulisan,
identifikasi masalah, tujuan penelitian, ruang lingkup
penelitian dan hipotesis, serta sistematika penulisan dari
penelitian yang akan disusun.
BAB Il LANDASAN TEORI

Bab ini berisi tentang landasan teori yang digunakan dalam

melakukan penelitian.



BAB Il

BAB IV

BAB V

METODE PENELITIAN

Bab ini berisi tentang metode penelitian yang membahas
tentang perancangan penelitian, tahap computing approach,

serta pengembangan sistem.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi tentang hasil dan pembahasan yang

menguraikan tentang implementasi sistem pengukuran.

KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian dan saran-
saran yang dibutuhkan untuk pengembangan sistem lebih

lanjut.



BAB 11
LANDASAN PEMIKIRAN

2.1. Tinjauan Pustaka
Penelitian ini dilakukan dengan menggunakan referensi dari berbagai
sumber, seperti buku, jurnal, serta literatur yang lain yang digunakan sebagai

landasan pemikiran untuk mendukung penelitian tentang penggunaan masker.

2.1.1. Dataset

Dataset merupakan kumpulan data yang berelasi atau berkaitan satu
dengan lainnya dalam satu kesatuan yang biasanya bersifat spesifik terhadap suatu
kasus tertentu. Dataset dipergunakan sebagai referensi data yang valid untuk suatu
penelitian selanjutnya, misalnya untuk referensi data dalam pembelajaran sistem
cerdas (sistem pemrosesan citra, pengenalan pola).

Pada penelitian ini, dataset citra yang digunakan merupakan dataset public
yang diambil dari kaggle.com [1] yang bernama bernama face mask fetector
dataset. Dataset ini terdiri dari tiga kelas yaitu kelas with mask, kelas without
mask, kelas incorrect mask. Berikut tabel spesifikasi dataset citra face mask
detector [2].

Tabel 2.1 Spesifikasi dataset face mask detector

Jenis Kelas Jumlah Data
With mask 686
Without mask 690
Incorrect mask 703
Total 2079
Sumber [2]

Dataset citra pada Tabel 2.1 dibagi ke dalam dua bagian yaitu data training
dan data testing. Data training adalah seperangkat data awal yang digunakan
untuk membantu program memahami bagaimana menerapkan teknologi seperti
jaringan saraf untuk belajar dan menghasilkan hasil yang canggih. Data tersebut

mungkin dilengkapi dengan set data selanjutnya yang disebut data validation dan



testing [3]. Sedangkan data training berisi data baru yang akan diklasifikasikan

oleh model yang telah dibuat dan akurasi klasifikasi dievaluasi [4].

2.1.2. Preprocessing

Preprocessing citra bertujuan untuk memfasilitasi tahapan pemrosesan
selanjutnya dengan memberikan input yang memenuhi asumsi penyederhanaan
tertentu [5]. Tahapan pertama dalam preprocessing yaitu resize. Resize merupakan
proses merubah luas bidang image menjadi lebih besar atau lebih kecil dari
ukuran aslinya, dalam hal ini dengan mengubah ukuran dapat mengakibatkan
pergeseran nilai warna dan LSB yang ada sehingga dengan berubahnya nilai
parameter tersebut juga mengubah konten digital yang ada didalamnya [6]. Tahap
kedua memabandingkan preprocessing dengan teknik augmentasi citra.
Augemntasi merupakan suatu teknik untuk menghindari over fitting sekaligus
meningkatkan akurasi pada penelitian dengan cara memutar citra uji secara

horizontal maupun vertikal, memiringkan dan membuat bayangan pada citra uji

[7]1.

2.1.3. Visual Geometry Group (VGG-16)

Jaringan VGG-16 dilatih di database ImageNet [8] [9], Karena pelatihan
ekstensi yang dilakukan VGG-16 jaringan telah mengalami, bahkan memberikan
akurasi yang sangat baik ketika kumpulan data citra dalam jumlah sedikit.
Jaringan VGG-16 terdiri dari 16 lapisan konvolusi dan memiliki bidang reseptif
kecil 3x3. Ini memiliki kumpulan Max lapisan ukuran 2x2 dan memiliki total 5
lapisan tersebut. Ada 3 lapisan yang terhubung penuh setelah lapisan penyatuan
Max terakhir. Ini diikuti oleh tiga lapisan yang terhubung penuh. Ini menggunakan
classifer softmax sebagai lapisan akhir. Aktivasi ReLu adalah diterapkan ke semua
lapisa tersembunyi. Skema VGG-16 arsitektur ditunjukkan pada Gambar di bawah

ini.
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Gambar 2.1 Arsitektur VGG16
Sumber [10]

a. Convolutional Layer

Convolutional layer adalah lapisan pada CNN yang digunakan untuk
memperoleh suatu piksel didasarkan oleh nilai pikselnya sendiri. Lapisan ini
merupakan lapisan yang paling pertama menerima citra masukan. Lapisan
ini terbentuk dari filter dengan panjang dan lebar (dalam piksel), serta
ketebalan yang sesuai dengan channel image [11].Proses konvolusi pada
CNN dapat dilihat pada Gambar 2.1.

activation map
24 +— 24x24x1 image

— 5x5x1filter 20
24 $§o

> 20

Sumber: Nurfita [12]

Gambar 2.2 Proses Konfolusi



b. Pooling Layer
Pooling layer merupakan lapisan pada CNN yang digunakan untuk
downsampling atau mengurangi kompleksitas dari lapisan selanjutnya.
Metode pooling yang paling umum digunakan adalah maxpooling yang akan
membagi citra ke dalam wilayah-wilayah kecil. Pooling ini memiliki
ukuran, biasanya adalah ukuran 2x2 24 [13]. Pooling layer digunakan untuk
mengurangi dimensi feature map. Di dalam network, setiap feature map
yang telah dimasukkan ke dalam pooling layer akan diambil sampelnya,
jumlah keluaran feature map tidak berubah, tetapi ukurannya akan menjadi
lebih kecil [14]

vSinrgIe dgpth'slice“

1(1]|2]|4]

5 6 | 7 | 8 ;nna;sp::)iglewgth 2x2 filters ET‘

3(2(1]0 13 [4]

112134

Sumber: Albawi [13]
Gambar 2.3. Pooling Layer
Pada Gambar 2.3, digambarkan sebuah pooling berukuran 2x2. Ketika
pooling digerakkan, maka pooling tersebut akan bergerak ke kanan dan ke

bawah untuk mencari nilai terbesar.

c. Fully Connected Layer
Fully connected layer merupakan lapisan akhir dari CNN yang mengambil
imput dari hasil keluaran pada pooling layer. Jika pada pooling layer
menghasilkan feature map dengan bentuk array multidimensi, maka pada
fully connected layer, array tersebut akan diubah menjadi sebuah vektor
[11]. Setiap simpul pada lapisan akan terhubung penuh secara langsung baik
pada lapisan sebelum ataupun setelahnya [13]. Fully connected layer hanya
dapat diaplikasikan pada akhir jaringan karena adanya transformasi data

sehingga menyebabkan hilangnya informasi spasial dan tidak reversibel[15].



2.1.4. Fungsi Aktivasi

Input pada jaringan neural network merupakan bagian terpenting, dan
akan diubah menjadi hasil output yang dikela sebagai aktivasi unit dengan
menggunakan fungsi aktivasi. Fungsi aktivasi memiliki fungsi untuk
mentransformasikan nilai skalar ke skalar [16]. Beberapa fungsi aktivasi yang
sering digunakan adalah sebagai berikut:

a. Rectified Linier Unit (ReLU)

ReLU merupakan fungsi aktivasi non linier yang banyak digunakan pada
neural network. Keunggulan menggunakan fungsi aktivasi ReLU adalah dengan
aktivasi ini neuron-neuron tidak diaktifkan secara bersamaan. Neuron akan
dinonaktifkan ketika output dari transformasi linier adalan nol. Secara matematis,
fungsi ReL U dapat dituliskan sebagai berikut:

FX) =mMaks (0,2) . (1)
b. Sigmoid

Sigmoid merupakan fungsi aktivasi yang paling sering digunakan karena
merupakan fungsi non-linear. Fungsi aktivasi sigmoid akan mengubah nilai ke
dalam rentang 0 hingga 1. Fungsi sigmoid terdiferensialkan secara terus menerus

dari fungsibentuk S yang halus [16]. Persamaan dari fungsi ini adalah:

F ) = o )
Dan diturunkan menjadi,
F'O) =1 — SigMOTA(X) ... oo, (3)
Fungsi sigmoid ini dapat memperbaiki masalah pada kemungkinan nilai output
neuron.

c. Softmax

Fungsi aktivasi softmax merupakan kombinasi dari beberapa fungsi
sigmoid. Fungsi softmax dapat digunakan pada klasifikasi multiclass. Setiap titik
data dari semua kelas akan mengembalikan nilai probabilitas [16]. Ketika kita
membangun jaringan atau model untuk Kklasifikasi multiclass, maka lapisan
keluaran jaringan akan memiliki jumlah neuron yang sama dengan jumlah kelas

pada target.
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2.1.5. Transfer Learning

Transfer learning digunakan di mana jaringan yang telah dilatih
sebelumnya dilatin menggunakan data dari dataset baru. Manfaat utama transfer
learning adalah mengurangi waktu yang dibutuhkan untuk mengembangkan dan
melatin model dengan menggunakan kembali bobot dari model yang sudah
dikembangkan [10].

2.1.6. Optimizer

Optimizer yang digunakan dalam penelitian ini yaitu Adam, RMSprop dan

SGD. Berikut penjelasan mengenai optimizer.
a. Adaptive Moment Estimation (Adam)

Adam merupakan algoritma optimasi, sebagai pengganti klasik sistem
penurunan gradien stokastik untuk memperbarui bobot jaringan dalam data
pelatihan [17]. Hal Ini digunakan untuk melakukan optimasi dan merupakan salah
satu optimasi terbaik saat ini. Adam berasal dari adagrad dan itu adalah
pendekatan yang lebih dapat disesuaikan. ADAGRAD dan momentum secara
kolektif dikenal sebagai Adam [18].

b. Stochastic Gradient Descent (SGD)

Dalam SGD, stokastik menceritakan tentang sistem atau tugas yang terkait
dengan acak kemungkinan. Dalam proses ini, alih-alih seluruh kumpulan data,
kami memilih beberapa sampel secara acak dari kumpulan data. SGD menghitung
gradien parameter hanya menggunakan satu atau kurang[17].

Modifikasi dilakukan pada jumlah data yang digunakan untuk memperbarui
parameter internal. Daripada menyertakan seluruh data pelatihan, SGD
menggunakan subset data pelatihan (x(i); y(i)) secara bertahap. Ini menghitung
satu pembaruan parameter berdasarkan satu subset kecil dari data pelatihan. Itu
akan menghitung ulang gradien untuk himpunan bagian lain dan melakukan
pembaruan parameter berikutnya. Setiap subset i dipilih secara acak. Oleh karena
itu SGD biasanya berjalan lebih cepat dan bisa melakukan pembelajaran online.
Pembaruan parameter pada waktu t + 1 dihitung menggunakan persamaan (1),
adalah learning rate dan J adalah fungsi error [19]. Pembaruan yang sering di

SGD dapat memberikan kemungkinan untuk menemukan minima lokal yang baru
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dan lebih baik. Namun, dampak dari seringnya pembaruan adalah kesulitan dalam
memperoleh konvergensi [18].

Hr_] - ﬁlr _ jf‘]', vH ..”H.. _1'l:f:|::|,'|f|:| ............................................. (4)

c. Root Mean Square Propagation (RMSprop)

RMSprop mirip dengan algoritma penurunan gradien dengan
momentum.[17]. RMSProp dikembangkan untuk menyelesaikan masalah
Adagrad, hanya seperti yang dilakukan Adadelta. Ini membagi tingkat
pembelajaran dengan rata-rata berjalan gradien kuadrat (E[g2]t) yang adalah

meluruh secara eksponensial [18]

2.1.7. Confusion Metrix

Confusion matrix memberikan keputusan yang diperoleh dalam traning
dan testing. confusion matrix memberikan penilaian performance klasifikasi
berdasarkan objek dengan benar atau salah. Confusion matrix berisi informasi
aktual (actual) dan informasi terprediksi (predicted) pada sistem klasifikasi.
Confusion Matrix merupakan sebuah metode untuk evaluasi yang menggunakan
tabel matrix seperti pada Tabel 2.2. Dapat kita lihat dari Tabel 2.2 bahwa jika
dataset terdiri dari dua kelas, kelas yang satu dianggap sebagai positif dan yang
lainnya negatif. Evaluasi dengan confusion matrix menghasilkan nilai accuracy,
preecision, dan recal [20].

Tabel 2.2 Confusion Matrix

Classified as
Correct + -
Classification
+ True_Positive False_Positive
_ False_Positive True_Positive

Sumber : [21]

True Positive (TP): Mengacu pada tupel positive yang benar diberi label oleh

classifier.
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True Negative (TN): Mengacu pada tupel negative yang benar kemudian diberi
label oleh classifier.

False Positive (FP): Tupel negative yang salah diberi label sebagai positive.
False Negative (FN) : Tupel positive yang salah diberi label negative.

Pada tahap evaluasi menggunakan confusion matrix akan diperoleh nilai

accuracy. Akurasi dapat dihitung menggunakan rumus.

TP+TN
TPATNEEFPEEN oo, (5)

Accuracy =

Dimana:

TP : Jumlah kasus positif yang diklasifikasikan sebagai positif
FP : Jumlah kasus negatif yang diklasifikasikan sebagai positif
TN : Jumlah kasus negatif yang diklasifikasikan sebagai negatif

FN : Jumlah kabsus positif yang diklasifikasikan sebagai negatif

2.2. Tinjauan Studi

Terdapat beberapa penelitian Klasifikasi penggunaan masker  baik
penggunaan kelas dataset dan algoritma Klasifikasi dan menjadi acuan pada
penelitain ini.

1. Pada penelitian [22], menggabungkan 2 dataset penggunaaan masker yang
diambil dari dataset public yaitu MMD dan PMK. Kumpulan data yang
digabungkan berisi 1415 citra dengan menghapus yang buruk kualitas
gambar dan redundansi citra yang buruk secara manual. Dataset memiliki
kelas with mask dan without mask. Proses Klasifikasi menggunakan
algoritma ResNet50 dengan menerapkan preporcessing yaitu resize dan
augemtasi citra untuk melatih dataset sehingga kemungkinan akurasinya
dapat meningkat. Optimizer yang digunakan yaitu Adam dan SGDM.
Setelah didapatkan akurasinya, peneliti juga mengimplementasikan pada

deteksi mengguanakan Yolo-V2.
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. Pada penelitian [23], peneliti menggunakan tiga dataset public dari RMFD,
LFW dan SMFD. Dataset tersebut memiliki kelas with mask dan without
mask. Algoritma yang diterapkan yaitu model hybride atau menggabungkan
model Deep Learning ResNet50 dengan Klasifikasi SVM, Decision Tree dan
Esemble. Dari ketiga model klasifikasi tradisional, SVM mendapatkan
akurasi terbaik.

. Pada penelitian [24], peneliti menggunakan dataset publik dengan jumlah
1000 citra dan memiliki dua kelas yang terdiri dari kelas with mask (500)
dan without mask (500). Dalam pengujiannya, peneliti menggunakan empat
skenario pembagian dataset yaitu 80%:20% dan 50 epoch (data latih:data
uji), 90%:10% 50 epoch, 80%:20 100 epoch, 90%:10% 100 epoch. Hasil
penelitian ini, skenario pembagian dataset 90%:10% dengan jumlah epoch
50 mendapatkan nilai terbaik dalam akurasinya.

. Pada penelitian [25], peneliti menggunakan dataset public yang terdiri dari
dua kelas yaitu kelas with mask (3.725 citra) dan kelas without mask (3.828
citra). Tahap Preprocessing dilakukan resize kedalam ukuran 64x64 pixels.
Algoritma yang digunakan yaitu KNN, SVM dan CNN dengan menguji data
train dan data testing. Hasil penelitian ini KNN dan SVM mendapatkan
waktu tercepat dibandingkan dengan CNN, akan tetapi CNN mendapatkan
akaurasi yang terbaik dengan proses eksekusi yang lama dibandingkan
dengan KNN dan SVM.

. Pada penelitian [26], peneliti menggunakan dataset publik sebanyak 1376
citra yang memiliki 2 kelas yaitu face with mask (690 citra) dan face without
mask (686 citra). Preprocessing yang dilakukan yaitu augmentasi yang
terdiri dari tahap cropping, padding dan horizontal flipping. Algortima yng
digunakan yaitu MobileNet-V2, VGG19, Xception dan SVM, KNN sebagai
classifier. Hasil dari penelitian ini, model agloritma MobileNetV2 dengan
SVM Classifier mendapatakan angka recall dan presicion yang tertinggi.

. Pada penelitian [27], peneliti menggunakan dataset private yang
dikumpulkan dari google yang terdiri dari 3 kelas yaitu menggunakan
masker, tidak menggunakan masker dan menggunakan masker secara tidak

benar. Setiap kelas mempunyai 125 citra. Preprocessing yang dilakukan
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dalam penelitian ini meliputi ekstrak Region of Interest (ROI) yang
dilakukan secara manual dengan mengambil area wajah dan resize citra
untuk mengurangi dimensi data tanpa menghilangkan informasi penting.
Algoritma yang digunakan yaitu VGG 16, ResNetl01V2, Inception V3,
MobileNet, DenseNet201,NASNetLarge. Peneliti mengatur learning rate
0.001, batch size 8, dan jumlah epoch 25. Ativation yang digunakan ReLu,
optimizer Adam dan loss fuction menggunakan categorical_crossentropy.
Untuk menghindari over fitting, diguanakn dropout 0.5. Model dilatih
dengan pembagian dataset 80:20 dan diimplementasikan menggunakan
library Keras. Hasil dari penelitian ini bahwa inception V3 memiliki
performa yang baik berdasarkan nilai akurasi, presisi, recall, dan F1 score

pada dataset yang digunakan.

7. Pada penelitian [28], peneliti menggunakan dataset yang diperoleh dari
google. citra terdiri dari dua kelas yaitu kelas menggunakan masker, tidak
menggunakan masker dan menggunakan masker tidak benar. Preprocessing
yang dilakukan yaitu perolehan ROI pada area wajah secara manual dan
resize ukuran citra. Ukuran citra diatur menjadi 224x224. Model yang
digunakan yaitu Xception Transfer Learning. Hasil dari penelitian ini model
mampu membedakan yang menggunakan masker dan tidak menggunakan
masker dilihat dari confusion matrix.

Tabel 2.3 Penelitian Sebelumnya

No Judul penelitian Penel | Akreditasi Algoritma Perbedaan

iti

1 Fighting against COVID- [22] | Q1 Melakukan Menggunakan 2
19: A novel deep learning H-Index 61 | klasifikasi kelas, yaitu
model based on YOLO-v2 menggunakan | menggunakan
with ResNet-50 for metode masker dan
medical face mask ResNet 50 dan | tidak
detection Yolo V2 | menggunakan

sebagai masker dengan
detector. total data 1415
(2021) citra.

2 A Hybrid Deep Transfer | [23] | Q1 Pada Penelitian  ini
Leaning  Model  with H-Index 762 | penelitian ini | menggunakan
Machine Learning menggunkana | dataset  public
Methods for Face Mask algoritma dari
Detection in the Era of the ResNet50 dan | RMFD,LFW
Covid Pandemic SVM, dan SMFD.

Decision Tree, | Masing-masing
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dan Esenmble.
(2021)

dataset  terdiri
dari dua Kkelas
yaitu face mask
dan without
mask.

Convolutional Neural | [24] | S3 Melakukan Menggunakan
Network  (CNN) untuk H-Index 10 | klasifikasi dataset yang
Klasifiikasi ~ Penggunaan menggunakan | berjumlah 2
Masker model CNN | kelas yaitu
(2020) menggunakan
masker dan

tidak
menggunakan
masker, dataset
yang digunakan
sebanyak 1000

citra
Comparative Analysis of | [25] | S2 Menggunakan | Penelitian  ini
Image Classification H Index 13 kalsifikasi menggunakan
Algorithms for face mask dengan dataset  private
detection algoritma yang memiliki
KNN, SVM | dua kelas yaitu
dan CNN. | menggunakan
(2021) masker dan

tidak
menggunakan

masker.
Control the Covid-19 | [26] | International | Penelitian ini | Penelitian  ini
Pandemic: Face Mask Conference | menggunakan | menggunakan
Detection Using Transfer on algoritma dataset yang
Learning Electronics, | VGG19, berjumlah 1376
Control, MobileNetV2 | yang terdiri dari
Optimization | dan Xception | 2 kelas vyaitu
and dan menggunakan
Computer menerapkan masker dan

Science detection tidak
(ICECOCS) | (2020) menggunakan

masker.
Analisa Perbandingan | [27] Melakukan Menggunakan
Performa Model Deep klasifikasi dataset yang
Learning untuk menggunakan | berjumlah 3
Mendeteksi  Penggunaan algoritma kelas yaitu
Masker ResNet101V2, | menggunakan
InceptionV3, masker,  tidak
MobileNet, menggunakan

DesNet201, masker,
VGG 16 dan | menggunakan
NASNetLarge | masker  tidak
. benar.  Dataset
(2020) yang diuji
berjumlah 125

citra.
Deteksi Penggunaan | [28] | S5 Melakukan Penelirian  ini
Masker Menggunakan H-Index 8 klasifikasi menggunakan
Xception Trnasfer menggunakan | dataset yang
Learning algortima berjumlah 125
Xception citra dengan

transfer kelas




16

Learning
(2020)

menggunakan
masker dan
tidak
menggunakan
masker.




BAB I11
METODOLOGI PENELITIAN

Pada bab ini menjelasakan mulai dari perancangan penelitian, dataset,
preprocessing, metode yang diusulkan, eksperimen dan pengujian model dan

evaluasi dan validasi.

3.1. Perancangan Penelitian

Penelitian memiliki fungsi dalam mencarikan penjelasan dan jawaban
terhadap permasalahan serta memberikan alternatif bagi kemungkinan yang dapat
digunakan untuk pemecahan masalah [1]. Dalam melakukan penelitian diperlukan
model penelitian untuk menghasilkan pengetahuan baru yang ingin dicapai. Berikut

pada Gambar 3.1 adalah model penelitian yang diterapkan.

Dataszet
v v v
Data Training Data Validation Data Testing

Y
Pra Pemrosesan Citra

Resize

. |

-
Ir

Data Training Data Valtdation

VGG 16 Classification
+ Transfer Learning

|
| 'x'i]ifiai |<7

| Evaluaszi |

Sumber: Hasil Penelitian (2021)

Gambar 3.1 Tahapan Penelitian

17
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3.1.1. Dataset

Objek pada penelitian ini adalah citra penggunaan masker yang diambil
dari kaggle.com yang bernama face mask detector. Dataset ini memiliki tiga kelas
yaitu kelas with mask, without mask dan incorrect mask [2]. Dataset ini
sebelumnya telah digunakan dalam penelitian Mira M. Bpulos [3] dengan hasil
akurasi sebesar 97%. Detail dataset ini memiliki tiga kelas yaitu menggunakan
masker (with mask) sebanyak 690 citra, tidak menggunakan masker (without
mask) sebanyak 686 citra dan menggunakan masker tidak benar (incorrect mask)
sebanyak 703 citra. Total keseluruhan citra yaitu 2079 citra. Berikut contoh citra
dari setiap kelas.

Sumber : [2]

Gambar 3.2 (a) with mask, (b) without mask, (c) incorrect mask

Pada Gambar 3.2 menunjukan contoh citra face mask detector dataset yang
terdiri dari masing-masing kelas yaitu kelas with mask (Gambar 3.2.a), kelas

without mask (Gambar 3.2.b) dan kelas incorrect mask (Gambar 3.2.c).

Pengolahan data awal pada penelitian ini adalah melakukan pembagian
dataset dengan perbandingan 90:10. Pembagian data ini bertujuan untuk

meningkatkan akurasi [4].
3.1.2. Preprocessing

Pre-processing yang dilakukan dalam penelitian ini terdiri yaitu resize
yang bertujuan untuk mengurangi dimensi data tanpa menghilangkan informasi

penting dari data [5]. Ukuran citra yang digunakan adalah 224x224.
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3.1.3. Metode yang Diusulkan

Pada penelitian ini dilakukan klasifikasi data penggunaan masker dengan
menggunakan arsitektur VGG 16 dengan transfer learning. Proses pada penelitian
ini diimplementasikan menggunakan google colaboratory [6] yang merupakan
fasilitas dari google untuk keperluan penelitian. Google colaboratory ini hanya
bisa diakses secara online dan waktu running penelitian terbatas untuk akun bukan

premium.
3.1.4. Eksperimen dan Pengujian Model

Pada tahap eksperimen dan pengujian model melalui beberapa tahapan
diantaranya, resize, mengatur batch size, membuat model VGG 16 dengan
transfer learning, mengatur optimizer, menajalankan source code dan
menampilkan penelitian dalam bentuk akurasi, grafik, confusion matrix dan

classification report.
1. Melakukan resize seluruh data ke ukuran 224x224.
2. Pelabelan citra.

3. Mengatur batch size adalah banyaknya citra yang dimasukan dalam setiap

steps training dengban nilai 254.

4. Tahap kelima membuat model VGG 16 dengan Transfer Learning dengan
detail berikut:

a. Mengatur Weight adalah bobot dari masing-masing layer yang sudah di

training berdasarkan bobot imagenet.

b. Include top adalah perintah untuk menyertakan apakah model yang
digunakan akan disertakan dengan top layer dari arsitektur network
tersebut atau misalkan top network tersebut memiliki 3 node yaitu : flatten
layer, layer dengan 1024 node dan fungsi aktivasinya, lalu prediction
node dimana jumlah node sesuai dengan banyaknya jumlah kelas.
Dikarenakan jumlah kelas pada imagenet adalah 1000 maka ini tidak

cocok dengan jumlah kelas yang kita miliki yaitu hanya 4. sehingga
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include top di sini adalah false.
c. Mengatur activation ReLu
d. Mengatur activation dengan softmax.
e. Mengatur epoch dengan nilai 50 epoch.
f.  Mengatur optimizer dengan Adam, SGD dan RMSprop.
5. Menjalankan seluruh soruce code.

6. Menampilkan hasil penelitian dalam bentuk akurasi, grafik, confusion matrix

dan melakukan test atau pengujian model.
3.1.4. Evaluasi dan Validasi

Pada tahap evaluasi dan validasi ini dilakukan pengujian dan pemrosesan
yang sama seperti pada data training terhadap citra baru atau data testing untuk
mengetahui seberapa besar keakuratan aplikasi yang telah dibuat menggunakan
google colaboratory dalam klasifikasi penggunaan masker sesuai dengan

eksperimen yang dilakukan dan algoritma yang dipilih.
3.2. Perangkat Pendukung

Dalam melakukan penelitian ini dibutuhkan tools atau alat penunjang baik
perangkat keras maupun perangkat lunak untuk melakukan akuisisi citra dan
pemrosesan citra hingga menghasilkan tujuan dari penelitian ini. Berikut adalah

spesifikasi hardware yang dibutuhkan untuk melakukan penelitian ini.
1.  Spesifikasi Perangkat Keras

a. CPU / Komputer
1) Processor Intel® Pentium® Dual Core
2) RAMDDR 1114 GB
3) Hard Disk 500 GB
4) VGA 1,5GB

b. Monitor dengan resolusi layar minimum 1024x768
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Spesifikasi Perangkat Lunak

. Sistem operasi yang umum digunakan seperti: Microsoft Windows atau
Linux (Ubuntu, Fedora, dan lain-lain), dianjurkan Microsoft Windows.

. Goolge Collaboratory

Google collaboratory merupakan sebuah executable document yang dapat
digunakan untuk menyimpan, menulis, serta membagikan program yang

telah ditulis melalui Google Drive.

Pada dasarnya, software ini dibangun serupa dengan Jupyter Notebook
gratis cloud yang dijalankan menggunakan browser, seperti Mozilla
Firefox dan Google Chrome.

. Goolgle Drive

Google drive merupakan layanan penyimpanan data tersinkronisasi yang
dikembangkan oleh Google. Diluncurkan pada tanggal 24 April 2012,
Google Drive memungkinkan penggunanya untuk menyimpan data di server
mereka, mensinkronisasi data di perangkat yang berbeda, dan saling berbagi
berkas [7].



BAB IV
HASIL PENELITIAN

Pada bagian ini membahas hasil penelitian mulai dari hasil resize, hasil pelabelan
data, dan membandingkan model VGG 16 dengan transfer learning menggunakan

tiga optimizer yaitu RMSprop, Adam dan SGD.

a. VGG 16 dengan transfer learning menggunakan optimizer RMSprop.
b. VGG 16 dengan transfer learning menggunakan optimizer Adam.
c. VGG 16 dengan transfer learning menggunakan optimizer SGD.

4.1. Citra Hasil Resize

Pada tahap pertama dilakukan resize atau merubah ukuran cittra kedalam

ukuran 224x224. Berikut citra hasil resize dibawah ini.

label: [0 1 0](

a

Sumber [1] Sumber: Penelitian (2021)

Gambar 4.1 Citra asli (a) dan citra hasil resize (b) pada kelas with mask

Pada gambar 4.1 menunjukan bahwa Gambar 4.1. (a) merupakan contoh citra asli
dari kelas with mask dan Gambar 4.1. (b) merupakan contoh citra hasil resize
dengan ukuran 224x224 pada kelas with mask. Citra hasil resize menunjukan
adanya pengurangan dimensi dari citra asli. Citra yang ditampilkan dipilih secara

acak oleh sistem.

22
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iabel [0.0. 1]
0 0

—

Sumber [1] Sumber: Penelitian (2021)

0 200

Gambar 4.2 Citra asli (a) dan citra hasil resize (b) pada kelas without mask

Pada Gambar 4.2 menunjukan bahwa Gambar 4.2.a merupakan contoh citra asli
dari kelas without mask dan Gambar 4.2.b merupakan contoh citra hasil resize
dengan ukuran 224x224 dari kelas without mask. Citra hasil resize menunjukan
adanya pengurangan dimensti citra. Citra yang ditampilkan dipilih secara acak

oleh sistem.

label: {1.0 0]
0

—

0 200

b
Sumk?er [1] Sumber: Penelitian (2021)

Gambar 4.3 Citra asli (a) dan citra hasil resize (b) pada kelas incorrect

mask

Pada Gambar 4.3 menunjukan bahwa Gambar 4.3.a merupakan contoh citra asli
dari kelas incorrect mask dan gambar 4.3.b merupakan contoh citra hasil resize
dengan ukuran 224x224 dari kelas incorrect mask. Citra hasil resize menunjukan
adanya pengurangan dimensi citra. Citra yang ditampilkan dipilih secara acak oleh

sistem.
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4.2. Citra Hasil Pelabelan

Citra Hasil pelabelan dataset ditampilkan sesuai dengan kelasnya diantranya
with mask, without mask dan incorrect mask. Berikut contoh citra hasil pelabelan
yang dipilih secara acak oleh sistem dengan menampilkan empat baris dan

delapan kolom.

label: [0.0.1] label:[0.1 0] label:[1. 0 0] label-[0.1. 0] label:[0.0.1]1 label:10.1 0] labe!-[1 0.0.] 1label:[0.1 0]

Eﬁlﬁlﬂl[ﬁ

a C e g
Sumber: Penelitian (2021)

Gambar 4.4 Citra hasil pelabelan baris ke satu. Citra (a,e) kelas without mask,

citra (b,d,f,h) kelas with mask dan citra (c,g) kelas incorrect mask

Pada Gambar 4.4 menunjukan hasil pelabelan citra pada setiap kelas yang
berada di baris ke satu yang dipilih secara acak. Citra (a,e) menunjukan kelas
without mask dengan label 0.0.1. Citra (b, d, f, h) menunjukan kelas with mask
dengan lebel 0.1.0. Citra (c, g) menunjukan kelas incorrect mask dengan label
1.0.0. Pada baris pertama ini, citra yang paling banyak ditampilkan yaitu citra

kelas with mask degan label 0.1.0.

N‘ah#l(ﬂoll"‘lahel [1.0 0]

labei [1 0.0] label [0.1 0] fabel:[0.1.0] Iabel [0.1 0] Iabel [0.1. 0] Ilabel [0.0 1]
= 0 0 93 0 = 0 [ :

Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.5 Citra hasil pelabelan baris kedua. Citra (a, h) kelas without

mask, citra (b) kelas incorrect mask dan citra (c,d,e,f,g) kelas with mask

Pada Gambar 4.5 menunjukan hasil pelabelan citra pada setiap kelas yang
berada pada baris kedua yang dipilih secara acak. Citra (a, h) menunjukan kelas

without mask dengan label 0.0.1. Citra (b) menunjukan kelas incorrect mask
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dengan label 1.0.0. Citra (c, d, e, f, g) menunjukan kelas with mask dengan label
0.1.0. Pada baris kedua ini, citra yang paling banyak ditampilkan yaitu citra kelas

with mask dengan kelas 0.1.0.

label: [0. 0 ”c label: [0.1 C]c label [0 1 Oljlao-:-l [0.1 Ol0 abel [0. 0 llolabel 1.0 CI" label [0 1 0]E label: [0.0 1]
I .
00 = ! = Yo d r
- N , w~
- " - ._»
0 200 0 200 0 200 0 00 200
a b c d e f g h

Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.6 Citra hasil pelabelan baris ketiga. Citra (a,e,h) kelas without

mask, citra (b, ¢, d, g) kelas with mask dan citra (f) kelas incorrect mask.

Pada Gambar 4.6 menunjukan hasil pelabelan citra pada setiap kelas yang berada
pada baris ketiga yang dipilih secara acak. Citra (a, €, h) menunjukan kelas
without mask dengan label 0.0.1. Citra (b,c,d,g) menunjukan kelas with mask
dengan label 0.1.0. Citra (f) menunjukan kelas incorrect mask dengan label 1.0.0.
Pada baris ketiga ini, citra yang paling banyak ditampilkan yaitu citra kelas with

mask dengan kelas 0.1.0.

hhel[ﬂlol label: [0.1 0] labe [1L0] Iarl[()OII ahel[xo:l label: (1.0 0] Iabe‘IOlolci.\beI[OOH
0

200 1] 200 0 200

a b c d e f g h
Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.7 Citra hasil pelabelan baris keempat. Citra (a, b, g) kelas with mask,

citra (c, e, f) kelas incorrect mask dan citra (d,h) kelas without mask

Pada Gambar 4.7 menunjukan pelabelan citra pada setiap kelas yang berada pada
baris keempat yang dipilih secara acak. Citra (a, b, g) menunukan citra dengan
kelas with mask dengan label 0.1.0. Citra (c, e, f) menunjukan gambar dengan
kelas incorrect mask dengan label 1.0.0. Citra (d, h) menunjukan kelas without

mask dengan label 0.0.1. Pada baris keempat ini, citra yang paling banyak
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ditampilkan yaitu citra dengan kelas with mask dengan label 0.1.0 dan citra kelas

incorrect mask dengan label 1.0.0.

4.3. Hasil Perbandingan VGG 16 Transfer Learning dengan Optimizer
(RMSprop, Adam, SGD)

Hasil perbandingan arsitektur VGG 16 transfer learning dengan optimizer
RMSprop, Adam dan SGD, masing-masing ditampilkan dalam bentuk akurasi,
grafik akurasi, grafik loss, classification report, confusion metrix dan test model

atau pengujian:

4.3.1.Hasil Eksperimen VGG 16 Transfer Learning Menggunakan Optimizer
RMSprop

Hasil penelitian menggunakan optimizer RMSprop ini ditampikan dalam
bentuk akurasi, grafik akurasi dan loss, classification report, confusion metrix,
dan test model atau pengujian:

A. Akurasi

Dengan model VGG 16 trasnfer learning menggunakan optimizer RMSprop

dan diatur 50 epoch menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 99% dan loss

0.06%.

B. Grafik
Berikut grafik akurasi dan loss yang dihasilkan oleh model VGG 16 dengan

transfer learning menggunakan optimizer RMSprop.



27

Traimng and validation accuracy
10 +

U5
09
0 5

092

BCCUracy

Falning adC

= ‘Walidation acc

1 T T T T T T T
14 15 rll F A A1) i o &l a% i
Epachs

Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.8 Grafik akurasi model VGG 16 transfer learning
menggunakan optimizer RMSprop
Dari Gambar 4.8 menunjukan bahwa hasil grafik akurasi yang diuji terhadap
data training dan data validation. Garis yang berwarna biru merupakan
tanda grafik akurasi data validation yang menunjukan kenaikan mulai dari
epoch 10-50. Sedangkan garis berwarna hijau merupakan data train yang
menunjukan terjadinya kenaikan yang konsisten. Dari grafik tersebut dapat

disimpulkan tidak ada tanda-tanda over fitting.
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Training and vahdation loss
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Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.9 Grafik loss akurasi model VGG 16 transfer learning
menggunakan optimizer RMSprop
Dari Gambar 4.9 menunjukan bahwa hasil grafik akurasi yang diuji terhadap
data training dan data validation. Garis yang berwarna biru merupakan data
validation yang terjadinya loss dari yang tertinggi yaitu loss 1.50 di epoch
10 kemudian menurun sampai epoch 50. Sedangkan garis yang berwarna
hijau merupakan data validation yang menunjukan loss mulai dari epoch
satu yaitu 0.25 dan terus menurun sampai epoch 50. Dapat disimpulkan dari
grafik loss akurasi model ini tidak ada tanda-tanda over fitting.
. Classification Report
Berikut classification report yang dihasilkan dari model VGG 16 tansfer

learning menggunakan optimizer RMSprop.
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precizion recall fl-score  support

with_maszk B8.97 1.a8 8. 99 35
withouth mask 1.2 8.97 2.99 24
incorrect_mask 1.8 1.88 1.88 34
acCuracy 8.99 183

mACro avg B.99 8.99 . 99 1a3
weighted avg 8.99 8.99 .99 183

Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.10 Classification Report VGG 16 transfer learning

menggunakan optimizer RMSprop

Dari Gambar 4.10 menunjukan bahwa kelas with mask mendapatkan nilai
precision 0.97, recall 1.00, dan F1 score 0.99. Kelas without mask
mendapatkan nilai precission 1.00, recall 0.97, dan f1 score 0.99. kelas
incorrect mask mendapatkan nilai precision 1.00, recall 1.00, dan f1 score

1.00. Akurasi yang didapat yaitu 99%.

Confusion Metrix
Berikut confusion metrix yang dihasilkan dari model VGG 16 tansfer

learning menggunakan optimizer RMSprop.

Confusion Matrix

x

Predected Label

Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.11 Confusion matrix model VGG 16 transfer learning

menggunakan optimizer RMSprop
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Dari Gambar 4.11 diatas menunjukan 0 sebagai kelas with mask, 1 sebagai
kelas without mask dan 2 sebagai kelas incorrect mask. Dari confusion
matrix diatas menunjukan model memprediksi benar untuk kelas “with
mask” sebanyak 35. Model memprediksi benar untuk kelas “without mask”
sebanyak 33. Dan model memprediksi benar untuk kelas “incorrect mask”
sebanyak 34. Sedangkan model memprediksi salah pada kelas “incorrect

mask” sebagai kelas “with mask” sebanyak 1.

E. Test Model atau Pengujian Model
Berdasasarkan model yang sudah dibuat, model tersebut dijuji terhadap
dataset yang sama untuk mendapatkan keakuratan model. Model ini
membaca dataset secara random. Kelas yang terpilh yang ditampilkan oleh
model ini yaitu kelas incorrect mask. Berikut gambar hasil test model atau
pengujian model.

label: [1.0.0.] pred. [1.0000000e+00 1.3616584e-17 6.7306165¢-13]

Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.12 Pengujian VGG 16 transfer learning menggunakan
optimizer RMSprop
Gambar 4.12 Menunjukan citra hasil prediksi model atau test model kelas

incorrect mask dengan label nilai 1.0.0 dan nilai prediksi 1.00.

4.3.2. Hasil Eksperimen VGG 16 Transfer Learning Menggunakan Optimizer
Adam
Hasil penelitian menggunakan optimizer Adam ini ditampikan dalam bentuk
akurasi, grafik akurasi dan loss, classifiacation report, confusion metrix, dan test

model atau pengujian:
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A. Hasil Akurasi
Dengan model VGG 16 menggunakan optimizer Adam dan diatur 50 epoch
menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 98% dan loss 0.04%.

B. Grafik Akurasi dan Loss
Berikut akurasi dan loos yang dihasilkan oleh model VGG 16 dengan
transfer learning menggunakan optimizer Adam.

Tramng and validaton accuracy

Faning acc
Walidation acc

14 15 Flli} ra 10 35 ail 2%
Epochs

Sumber: Penelitian (2021)

Gambar 4.13 Grafik akurasi data train dan data validation dengan model
VGG 16 — transfer learning menggunakan optimizer Adam

Pada Gambar 4.13 menunjukan hasil grafik akurasi yang diuji terhadap data

training dan data validation. Garis yang berwarna biru merupakan tanda

akurasi data validation. Garis yang berwarna hijau merupakan tanda grafik

data train. Kedua garis tersebut menunjukan kenaikan yang searah dan

konsisten. Dari grafik tersebut dapat disimpulkan bahwa tidak ada tanda-

tanda over fitting.



32

Training and validation loss
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Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.14 Grafik loss akurasi data train dan data validation dengan
model VGG 16 — transfer learning menggunakan optimizer Adam

Pada gambar 4.14 menunjukan hasil grafik loss yang diuji terhadap data
training dan data validation. Garis yang berwarna biru merupakan tanda
grafik loss data validation. Garis yang berwarna hijau merupakan tanda
grafik loss data train. Kedua garis tersebut menunjukan penurunan loss
akurasi yang searah dan konsisten. Dari grafik tersebut dapat disimpulkan
bahwa tidak ada tanda-tanda under fitting.

. Classification Report

Berikut confusion matrix yang dihasilkan oleh model VGG 16 dengan

transfer learning menggunakan optimizer Adam.

precision recall fl-score  support

with_mask |B.95 1.88 2.97 35
withouth _mask 1.2a 2.97 .99 24
incorrect_mask 1.2a 2.97 .99 24
accuracy 2.9 183
macro avg a.95 2.98 2,9 183
weighted avg 8.98 8.98 2,98 123

Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.15 Classification report dengan model VGG 16 — transfer

learning menggunakan optimizer Adam



33

Dari gambar 4.15 menunjukan bahwa precision kelas with mask
mendapatkan nilai precision 0.95, recall 1.00, dan f1 score 97. Kelas
without mask mendapatkan nilai precission 1.00, recall 0.97, dan f1 score
0.99. kelas incorrect mask mendapatkan nilai precision 1.00, recall 0.97,
dan f1 score 0.99. Akurasi yang didapatkan oleh model ini yaitu 98%.

. Confusion Matrix

Berikut confusion matrix arsitektur VGG 16 transfer learning menggunakan

menggunakan optimizer Adam.

Cenfusion Matrix

i

TFue Labe

- 15

10

1
Predicted Label

Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.16 Confusion Matrix dengan model VGG 16 — transfer
learning menggunakan optimizer Adam
Dari gambar 4.16 diatas menunjukan 0 sebagai kelas with mask, 1 sebagai
kelas without mask dan 2 sebagai kelas incorrect mask. Dari confusion
matrix diatas menunjukan model memprediksi benar untuk kelas “with
mask” sebanyak 35. Selanjutnya model memprediksi benar untuk kelas
“without mask” sebanyak 33. Dan model memprediksi benar untuk kelas
“incorrect mask” sebanyak 33. Sedangkan model memprediksi salah pada

kelas “incorrect mask ” sebagai kelas “with mask™ sebanyak 1. Dan model



34

memprediksi salah kelas “without mask” sebagai kelas “with mask”
sebanyak 1.
E. Test Model atau Pengujian Model

Berdasasarkan model yang sudah dibuat, model tersebut dijuji terhadap
dataset yang sama untuk mendapatkan hasil keakuratan model. Model ini
membaca dataset secara random. Kelas yang terpilh yang ditampilkan oleh
model ini yaitu kelas incorrect mask. Berikut gambar hasil test
modelataupengujian model.

0 100 00
label: [1.0 0] pred [9.4334918e-01 2 4647157e-05 5.6626190e-02]

100 ‘ : I

150

50
0 100

Sumber: Hasil penelitian
Gambar 4.17 Hasil test model kelas incorrect mask model VGG 16 —
transfer learning menggunakan optimizer Adam
Pada gambar 4.17 menunjukan bahwa model memilih kelas incorrect mask

dengan label kelas 1.0.0 dan nilai prediksi 9.43.

4.3.4.Hasil Penelitian VGG 16 transfer learning menggunakan Optimizer SGD
Hasil penelitianVGG 16 transfer learning menggunakan optimizer SGD ini
ditampikan dalam bentuk akurasi, grafik akurasi dan loss, classification repot,
confusion metrix, dan test model atau pengujian.
A. Akurasi
Dengan arsitektur VGG 16 menggunakan optimizer SGD dan diatur 50
epoch menghasilkan rata-rata akurasi sebesar 97% dan loss 0.08.
B. Grafik Akurasi dan Loss
Berikut grafik akurasi dan loss yang dihasilkan oleh model VGG 16 dengan

transfer learning menggunakan optimizer SGD.
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Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.18 Grafik akurasi VGG 16 transfer learning menggunakan
optimizer SGD

Pada gambar 4.18 menunjukan hasil grafik akurasi yang diuji terhadap data
training dan data validation. Garis yang berwarna biru merupakan akurasi
data validation. Garis yang berwarna hijau merupakan grafik data train.
Kedua garis tersebut menunjukan kenaikan yang searah dan konsisten. Dari
grafik tersebut dapat disimpulkan bahwa tidak ada tanda-tanda over fitting.

Tranmg and vahdaton loss

TFaning lass
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Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.19 Grafik loss akurasi VGG 16 transfer learning

menggunakan optimizer SGD
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Pada gambar 4.19 menunjukan hasil grafik loss akurasi yang diuji terhadap
data training dan data validation. Garis yang berwarna biru merupakan
tanda akurasi data validation. Garis yang berwarna hijau merupakan tanda
grafik data train. Kedua garis tersebut menunjukan kenaikan yang searah
dan konsisten. Dari grafik tersebut dapat disimpulkan bahwa tidak ada
tanda-tanda over fitting.
C. Classification Report

Berikut classification report yang dihasilkan oleh model VGG 16
transfer learning menggunakan optimizer SGD.

precision recall fl-score  support

with _mask 8,92 1.68 2.9 35
withouth mask 1.2a 8.97 8.39 24
incorrect_mazk 1.2a 2,94 2.97 34
gccuracy 8.97 lez

MaCro avg .97 2.97 2.97 1az
weighted avg a.a7 8.97 2.97 123

Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.20 Classification Report model VGG 16 transfer learning
menggunakan optimizer SGD
Dari gambar 4.20 menunjukan bahwa precision kelas with mask
mendapatkan nilai precision 0.92, recall 1.00, dan F1 score 0.96. Kelas
without mask mendapatkan nilai precission 1.00, recall 0.97, dan f1 score
0.99. Kelas incorrect mask mendapatkan nilai precision 1.00, recall 0.94,

dan fl-score 0.97. Akurasi yang didapatkan dari model ini sebesar 97%.
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Confusion Matrix

e Labe!

1
Predictad Label

Sumber: Penelitian (2021)
Gambar 4.21 Confusion matrix VGG 16 transfer learning menggunakan
optimizer SGD

Dari gambar 4.21 diatas menunjukan 0 sebagai kelas with mask, 1 sebagai
kelas without mask dan 2 sebagai kelas incorrect mask. Dari confusion
matrix diatas menunjukan model memprediksi benar untuk kelas “with
mask” sebanyak 35. Model memprediksi benar untuk kelas “without mask”
sebanyak 33. Dan model memprediksi benar untuk kelas “incorrect mask”
sebanyak 32. Sedangkan model memprediksi salah pada kelas “incorrect
mask” sebagai kelas “with mask” sebanyak 2. Model memprediksi salah
pada kelas “without mask ” pada kelas “with mask” sebanyak 1.
. Test Model atau Pengujian Model
Berdasasarkan model yang sudah dibuat, model tersebut dijuji terhadap
dataset yang sama untuk mendapatkan keakuratan model. Model ini
membaca dataset secara random. Kelas yang terpilh yang ditampilkan oleh
model ini yaitu kelas incorrect mask. Berikut gambar hasil test model atau

pengujian model.
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label [1.0.0] pred: [0.99638605 000154536 0. 0020687
0

( 100 00

Sumber: Penelitian (2021)

Gambar 4.22 Pengujian VGG 16 transfer learning menggunakan
optimizer SGD
Dari gambar 4.22 menunjukan bahwa, model memilih kelas incorrect mask
dengan label kelas 1.0.0 dan prediksi 0.99.
Tabel 4.1 Confusion Matrix Result

No Nama Kelas Precision Recall F1 Score | Akurasi
1 | VGG 16 With mask 0.97 1.00 0.99
dengan Without 1.00 0.97 0.99
transfer mask
learning Incorrect 1.00 1.00 1.00 99%*
menggunakan | mask
optimizer
RMSprop
2 | VGG 16 With mask 0.95 1.00 0.97
dengan Without 1.00 0.97 0.99
transfer mask
learning Incorrect 1.00 0.97 0.99 98%
menggunakan | mask
optimizer
Adam
With mask 0.92 1.00 0.96
3 | VGG 16 Without 1.00 0.97 0.99
dengan 97%
mask
transfer
learning Incorrect 1.00 0.4 0.97
menggunakan
optimizer SGD mask

Sumber: Penelitian (2021)

Pada Tabel 4.1 diatas menunjukan bahwa, arsitektur VGG 16 dengan trasnfer
learning menggunakan optimizer RMSprop mendapatkan nilai precission 0,97,

recall 1.00, F1Score 0.99 pada kelas with mask. Nilai precission 1.00, recall 97,
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dan F1 score 0.99 pada kelas without mask. Nilai precission 1.00, recal 1.00, F1

score 1.00. Akurasi yang dihasilkan dari optimizer RMSprop sebesar 99%.

Untuk arsitektur VGG 16 dengan trasnfer learning menggunakan
optimizer Adam mendapatkan nilai precission 0.95, recall 1.00 F1 score 0.97 pada
kelas with mask. Nilai precission 1.00, recall 0,97. F1 score 0.99. Akurasi yang
dihasilkan VGG 16 dengan trasnfer learning menggunakan optimizer Adam yaitu
98%.

Sedangkan arsitektur VGG 16 dengan trasnfer learning menggunakan
optimizer SGD dengan nilai precission 0.92, recall 1.00, F1 Score 0.96 pada kelas
with mask. Nilai precission 1.00, recall 0.97, F1 score 0.99 pada kelas without
mask. Nilai precission 0.92, recall 1.00, F1 Score, 0.96. Akurasi yang dihasilkan
VGG 16 dengan trasnfer learning menggunakan optimizer SGD yait sebesar yaitu
97%.



BAB V
PENUTUP

Pada bagian ini dijelaskan mengenai kesimpulan secara ringkas dari hasil
penelitian yang telah dilakukan dan beberapa saran yang dapat diaplikasikan untuk
penelitian selanjutnya.

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan permasalahan yang telah dipaparkan dan diidentifikasi
sebelumnya, maka penulis dapat mengambil kesimpulan dari penelitian yang telah

dilakukan bahwa:

1. Dengan menggunakan model VGG 16 dengan transfer learning, model dapat
melakukan klasifikasi dengan baik pada dataset penggunaan masker dengan

jumlah data sebanyak 2.079 citra.

2. Model VGG 16 dengan transfer learning dapat melakukan klasifikasi dengan

baik pada dataset citra tiga kelas with mask, without mask dan incorrect mask.

3. Dari ketiga optimizer yang digunakan yaitu RMSprop, Adam, dan SGD tidak
semuanya dapat melakukan klasifikasi dengan baik. Hasil akurasi yang terbaik
dari ketiga optimizer yaitu optimizer RMSprop yaitu 99%. Hal ini terbukti dari

akurasi, classification report dan confusion matrix yang dihasilkan.

5.2. Saran

Berikut adalah beberapa saran yang dapat diaplikasikan untuk penelitian
selanjutnya agar menghasilkan penelitian yang lebih baik dalam segmentasi,

identifikasi atau proses lainnya:

1. Dengan model yang sudah dibuat di penelitian ini, peneliti selanjutnya dapat
menerapkan identifikasi langsung melalui video secara realtime apakah orang
tersebut menggunakan masker, tidak menggunakan masker atau
menggunakan masker tidak benar.
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2. Melakukan pengujian algoritma yang sudah diterapkan pada citra tunggal,

dicoba terapkan pada citra berkelompok.
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Lampiran 1. Citra Asli Dataset Kelas Without Mask
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Lampiran 2. Citra Asli Dataset Kelas With Mask
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Lampiran 3 Citra Asli Dataset Kelas Incorrect Mask

3 ()
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Lampiran 4 Hasil pelabelan pada setiap kelas
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Lampiran 5. Source Code VGG 16 Transfer Learning dengan Optimzer
RMSprop

L]

}F"m google.colab impert drive
drive.mount (" /comtent/drive")

mounted at /contemt/drive

v IMPORT LIBRARIES

[]

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.metrics import confusion_matrix
from sklearn.metrics import classification report
from sklearn.metrics import accuracy score

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerater

from tensorflow.keras.models import Sequential

from temsorflow.keras.layers import InputLayer, BatchMormalization, Dropout, Flatten, Dense, activation, MaxPeol2p, Conv2D
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpeint

from tensorflow.keras.applications.vggle import VGG1E

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow.keras.optimizers import SGD

from tensorflow.keras.optimizers import RMSprop

from tensorflow.keras.metrics import AUC

# define a functicn te plet the result from training step
def show_result{history):

# Print the result from the last epoch
primt('Last train accuracy: istory.history[ 'accuracy'][-1])
print{'Last validation accuracy: Xs'¥history.history[‘wal accuracy'][-1])

loss = history.history['loss']
val loss = history.history["val_loss®]

acc = history.history['accuracy']
val_acc = history.history[ val_accuracy']
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t’ val_loss = history.history[ val_loss']

gcc = history.history["accuracy ']
val_acc = history.history["val_accuracy”]

epochs = range{l, len({loss) + 1)

# Define a subplot
fig, axs = plt.subplots(1,2,figsize=(15,4))

# Plot loss
loss_plot = axs[e]

loss_plot.plot{epochs, loss, 'c--', label="Training loss')
loss_plot.plot{epochs, val loss, 'b", label="validatiom loss')
loss_plot.set_title('Training and validation loss")
loss_plot.set_xlabel( Epochs')

loss_plot.set_ylabel( Loss")

loss_plot.legend()

# Plot accuracy
acc_plot = axs[1]

acc_plot.plot{epochs, acc, '¢--', label="Training acc")
acc_plot.plot{epochs, val_acc, 'b', label="validation acc")
gcc_plot.set_title{'Training and validation accuracy")
gcc_plot.set_xlabel{ 'Epochs')

gcc_plot.set ylabel{'accuracy'}

acc_plot.legend()

DATA AUGMENTATION
[ ] from tensorflow.keras.preprocessing import image_dataset from_directory

import numpy as np

# Define paths
ROOT_DIR = '/fcontent/drive/MyDrive/FaceMaskIncorrect”
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+

[]

TRAIN DIR = ‘/train'
TEST_DIR = '/ftest"
VAL DIR = '/valid®

WITH_MASK = "fwith_mask'
WITH OUT _MASK = '/without_mask"
INCORRECT_MASK = "/Sincorrecti_mask'

# Load images

train_data = image_dataset from_directory(
ROOT_DIR + TRAIN_DIR,
label _mode= ‘categorical’,

val data = image datasei_from_directory(
ROOT_DIR + VAL_DIR,
label _mode= ‘categorical’,

test_data = image_dataset_from_directory(
ROOT_DIR + TEST_DIR,
label mode= 'categorical',
shuffle= False

Found 1872 files belonging to 2 classes.
Found 183 files belonging to 2 classes.
Found 183 files belonging to 2 classes.

# Define subplots
fig, axs = plt.subplots{4, 8, figsize=(15, 15))

# Convert batch to numpy iterator and retrieve the first batch
[image_batch, image_labels] = iter(train_data).next(}

# Show images

for 1, ax in enumerate(axs.ravel()):
ax.imshow({image_batch[1]/255)
ax.set_title("label: {}".formzt{image_labels[i]))

o Jabel: [0.0.1 I

label: [0. 1 0] label: [0. 1 0]

label [100]] label: [0.1 0]
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labe! [1 0 0]

label- [0.0.1] label:[1.0 0] laheIIOIDlolabel[()]O] label: [0.1.01 labellooll
@m . . BE

0Iabel [0.0 llolabel XOKOJOlabe. [010].]Ianel [010]olabel [()()ll°
- ~ g
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label-[0.1.0]1 label: [0.1 0] label[1 0.0]
[ o TSR a

[ 1 batch_size = 254
base_model = vaGle{input_shape={256,256,3),
include_top=False,
weights="imagenet")

# Freezing Layers
for layer in base_model.layers:
layer.trainable=False

# Building Model

model=Sequential()

model.add({base_mocdel)

model.add{Dropowt(2.5))

model.add({Flatten(})

model.add(Batchiermalization())

model.add({Dense 2848, kernel_initializer="he_uniform'})
model.add({BatchNermalization())

model.add{Activation( relu'})

model. add{Drepout (2.5))

model.add({Densel 1824, kernel_initializer="he_uniform'})
model.add(Batchruormalization())

model.add{Activation( relu'})

model. add{Dropowt(2.5))
model.add({Dense3,activation="softmax' )}

model.compile{optimizer= "RMSprop’,
loss= 'categorical crossentropy’,
metrics= 'accuracy')

# Model Summary
[ Dounlcading data from hifps://storage.gocgleapis.com/tensorflon/keras-applications/vegle/vggle weights T dim ordering tf kernels notop.hs

52350288/58889256 [ 1 - 1s Bus/step
model: “"sequentisl”

Layer {(type) output Shape Param #
vggle {Functiocnal) {MNcne, 8, 8§, 512) 14714588
dropout (Dropeut) (None, 8, 8, 512) [:}
flatten (Flatten) {Ncne, 32768) ]
batch_normalization (Batchic (Mone, 32768) 131872
dense {Dense) (None, 2048) 57118912
batch_normalization_1 (Batch (Mcne, 2848) 8192
activation {Activation) {MNone, 2843) 2]
dropout_1 (Dropout) (None, 2048) [:}
dense_1 (Dense} {Ncne, 1824) 2098176
batch_normalization_2 (Batch (Mone, 1824) 4895
activation_1 (Activaticn) {MNcne, 1924) ]
dropout_2 {Drepout) {Ncne, 1824) a8
dense_2 (Dense) {None, 3) 2875

Total params: 84,872,211
Trainable params: £9,283,843
Men-trainable params: 14,786,368
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° model_history=model.fit({train_data,
validation_data=val_data,
epochs =
# callbacks = callback_list,
verbose = 1))

# Save model
model. save( ' face_mask_detection_model.hs')

# Evaluate model][=]
print{model.evaluate(test_data})

show_result{medel_history)

Epoch 1/5

53/53 [ 1 - 16525 285/step - loss: @.2758 - accuracy: ©.98%8 - val_loss: 1.6643 - val_accuracy: @.8641
Epoch 2/5

59/53 [ 1 - 14755 255/step - loss: @.1288 - accuracy: ©.96%6 - val loss: @.8838 - val_accuracy: @.99@3
Epoch 3/5

59/53 [ 1 - 1581s 255/step - loss: @.8654 - accuracy: 8.9754 - val loss: 4.5385e-26 - val accuracy: 1.8208
Epoch 4/5

59/53 [ 1 - 1478s 255/step - loss: @.8345 - accuracy: 8.9872 - val loss: @.8144 - val accuracy: @.99@3
Epoch 5/5

53/53 [ ] - 15845 255/step - loss: B.8445 - aocuracy: 9.9883 - val_loss: @.8838 - val_accuracy: 1.8008
4/a [ ] - 91s 28s/step - loss: @.@674 - accuracy: @.9983

[@8.85741753220558157, @.5992912378311157]
Last train accuracy: ©.9882541293865272
Last validation accuracy: 1.8

Lass

Training and validation loss Training and validation accuracy
Faining leis Low
150 — Validation loss
058
125
096
100 % s
5
ors §om
050 050
025
0es Training acc
0.00 — —_— - = Validation acc
T T T T T T T T
w15 25 30 35 490 45 50 10 15 20 5 10 35 40 45 50
Epechs Epachs
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C+

I Get label of each image from batched dataset

y_con = np.concatenate(| y for x, y in test_data)], axis=B)

I Predict each image
pred = model_ predict(ect data)

I Convert from one-hot encoding format to integer
pred = np.argmax{pred, axis=-1}

y_pred = np.argmax(y_con, axis=-1)

W com the confuslion matrix

confusion_mtx = confusion_matrix(y_pred, pred}
B plot the comfusion matrix

f,ax = plt.subplots(figsize=

E))

sns.heatmap(confusion_mtx, annot=True, linewidths=8.&1;,map="Greens";linecolor="gray", fat= '.1f" ,ax=ax}
plt.xlabel{“Predicted Label™})

plt.ylabel{"True Label"})

plt.title("Confusion Matrix™}

plt.shaw()

Confusion Matrix

g

Tue Label

58
Program Studi llmu Komputer (S2) Universitas Nusa Mandiri



[ ] from sklearn.metrics ir

rt classification_report

I Get label of each image from batched dataset

¥ = np.concatenate(| v %, ¥ In test data), axiz=@)

I Predict each image
pred = model.predict(test_data)

i Conwve From

e-hot encoding format to integer (for using in classificatisn report)
pred = np.argmax{pred, axis=-1})

¥ = np.argnax(y, axis=-1})

I Show model performance on test dataset

print{classification_report(y, pred, target_neémes=['with_mask', “withouth_|

mack” " incorrect_mask®]))

precision recall +1-sco support

with_mask a.97 1.88 8.95 315
withouth_mask 1.88 8.97 8.95 i4
Eincorrect_mask 1.88 1.88 1.8 34
aCCcuUracy 8.95 13

MACrD avg a.09 B8.939 8.95 13
weighted avg 8.89 B.93 8.59% 183

[ ] # Get first batch from test datasetl
[test_data_batch, test_label batech] = iter(test data).next(}

I Predict that batch
test_pred = model.predict(test_data_batch)

I Define subplots
fig, axs = plt.subplots(B, &, figsize=({38,38)})

I Show result
I, ax in enumerate{axs.ravel()}):
ax.imshow(test _data_batch[i]/255)

ax.set_title( label: {} pred: {}'.format{test_label batch[i], test_pred[i]}}

- labet [1.0.01 pred:1.00000000.+00 6 8197856e-12 2 47341196 111 abel (10,01 preg 242 37470280221 label.11.0 0

20
labet. [1.0.01 1e-04 2.50081180-02]  labet- [1.0.0 400 2.507369¢-10 1 493633-08]

5 it
xol

3 160 20
labet:[1.0.0. preg 110000000400 & 8647405e-14 6 43572706-10] label (1. 0.0

=

100 0 o 00 00
fabei [1.0.0 pred: [1.0000008-+00 3 3607940-15 5.5489808-10]  label.[1.0.0.] £00 19127406814 6 5115129¢-14] abel. [1.0.0.] pred. 11.00000008+00 4 5451358e-14 4.0890025e-10]

label [1.0.0] pred 1.000000-+00 3 3607940-15 5.548980e-10]  abel [1.0. 0 preg 305009 9.8770575-11] labsl: [1.0.0.)

400 1.91274086-14 6.5115129%-14] label: [1.0.0] pred 11.00000002400 4 54513586-14 4 0890025¢-10]
-

¥

3 100 o 00 200 o 100 20
fabet: [1.0.0] pred: (100000000400 1 2712173¢-15 1 1623513-13] labal (1 0. 0] pred: [1 0000006400 1 55615560-12 6 63454126-12] favel: [1.0 0] prad: (9.99999640-01 & 70214480.08 3 35975566.07] labal {1.0.0.]
3 T 3
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label. [1.0.0] pred, (9.999920136-01 1 06376065e-1 7.94770403¢ 06)abal. (1. 0. 0] prec: [9.99998006-01 1.84624216-06 8.0822467¢-08) fabel. [1 0.0 prad 11 00000008400 1 1203161e-102 15010936-14] label: [1.0. 0. preg: 1 00000008-+00 5 9102720e-14 3 11786696-03]

0
tabel 110 01 pred. 1100000008400 3 6586675617 4 05191670-13]

10

Iabel. (1.0.0] 11.0000000¢ 400 1.37961576-13 3 38625408121

Lampiran 6. Source Code VGG 16 Transfer Learning dengan Optimzer Adam

L VGG16_TL_FaceMaskincorrect 50 Epoch_Adam.ipynb

File Edit View Insert Rumtime Tools Help Lastsaved at August?

+ Code  + Text

[ 1 from google.colab import drive
drive,mount("/content/drive")

Mounted at /contenmt/drive
~ IMPORT LIBRARIES

° impert matpletlib.pyplot as plt
import seaborn as sns
from sklearn.metrics import confusion_matrix
from sklearn.metrics import classification report
from sklearn.metrics import accuracy_score

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator

from tensorflow. keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import ImputLayer, BatchMormalization, Dropout, Flatten, Dense, activation, maxPool2p, Conv2D
from tensorflow.keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint

from tensorflow. keras.applications.vggle import VeGle

from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from tensorflow. keras.metrics import AUC

[ 1 # define a function to plot the result from training step
def show_result{history):

# Print the result from the last epoch
primt{'Last train accuracy: ¥s"*history.history['accuracy'][-11)
primt({‘Last validation accuracy: ¥s"¥history.history['val_accuracy'][-11)

loss = history.history['loss']
val_loss = history.history[‘wval_loss®]

acc = history.history[ "accuracy”]
val_acc = history.history['val accuracy']

epochs = range{l, len(loss) + 1}
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e —— e ———— F a

o, val _acc = history.history["val accuracy']
gpochs = range{l, len(loss) + 1)

# Define a subplot
fig, axs = plt.subplots{i,2,figsize={15,2))

# Plot loss
loss_plot = axs[a]

loss_plet.plet{epcchs, loss, 'c--', label='Training loss'}
loss_plot.plot{epochs, wal loss, 'b', label="Validation loss')
loss_plot.set_titlef 'Training and walidation loss')
loss_plot.set_xlabel(Epochs')

loss_plot.set ylabel('Loss")

loss_plot.legend(}

# Plot accuracy
acc_plot = axs[1]

acc_plot.plot(epochs, acc, "c--', label="Training acc')
acc_plot.plot(epochs, val _acc, "b', label="validation acc')
acc_plot.set_title('Training and wvalidation accuracy')
acc_plot.set_xlabel{'Epochs")
acc_plot.set_ylabel{'Accuracy'}

acc_plot. legend()

Double-click (or enter) to edit

[ ] from tensorflow.keras.preprocessing impert image dataset from directory
import numpy as np

# Define paths

ROOT_DIR = '/Jcomtent/drive/MyDrive/FaceMaskIncorrect”
TRAIN_DIR = "/train’

TEST_DIR = '/test’

VAL DIR = '/fvalid’
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WITH MASK = "fwith_mask'
WITH OUT_MASK = ' /fwithout mask®
INCORRECT_MASK = '/Sincorrect_mask'

# Load

images

train_data = image_dataset_from_directory(
ROOT_DIR + TRAIN_DIR,
label_mode= ‘categorical’,

)

val_data = image dataset_from_directory(
ROOT_DIR + VAL_DIR,
label_mode= ‘categorical’,

)

test_data = image dataset from_directory(
ROOT_DIR + TEST_DIR,
label_mode= ‘categorical’,
shuffle= False

)

Found 1873 files belonging to 2 classes.
Found 182 files belonging to 3 classes.
Found 183 files belonging to 2 classes.

# Define subplots
fig, axs = plt.subplots{4, &, figsize=(15, 15})

# Conwvert batch to numpy iterator and retrieve the first batch
[image_batch, image_labels] = iter({train_data).next(}

# Show
for i,
ax
ax

images

ax in enumerate(axs.ravel{)}:
LAmshow{image_batch[i]/255)

5et_title("label: {}".format{image_labels[i])}
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# Show images

for i, ax in enumerate(axs.ravel()):
ax.imshow(image_batch[i]/255)
ax.set_title("label: {}".format({image_labels[i]))

label[OlO] label: [0.1 0] label [0.0.1] label:[0 1.0] label [100) label: 1.0 01

ESUaA | 2|

label [0.0.11 label [0.1 01 label [0.0.1]1 Iabel [1 0 0] Iabel:[1.00] Iabel{10 0] Ilabel [0 0.11]
| | | Jm ' o. |

(abel[OOl] label- [0.0.1] label [0 1 0.] label: [0 10] label(lODlolabel{lOﬁlolabelllool label: [1.0.0]

8731 & P

label: [0. 1 Ololabel n Oﬂlolabel [0.0 l]olabel 4] OOID

label [0 1 olo

label: [0 1 O]o

label: [0.1 01

label: [0.1 0]

label: [0. 1 Ololabel 1 Oololabel 8 DO]u
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o- batch_size = 254
base_model = VGG1e{input_shape={2%E,25&,2),
include_top=False,
welights="imagenet"})

# Freezing Layers
for layer in base _model.layers:
layer.trainable=False

# Building Model

model=Sequential()

model. add{base_model)

model. add{Dropout(2.5))

model.add{Flatten(})

model. add{BatchNormalization( )}

model. add{Dense( 2848, kernel_initializer="he uniform'})
nudel.add{BatchNDrnalizaticn{}H

model. add{Activation( " relu®})

model. add{Dropowt (2.5} )}

model.add{Dense(1824, kernel_initializer="he_uniform'})
model. add{EatchNormalization()}

model. add{Activation("relu®))

model. add{Dropout(2.5})

model. add{Dense( 2, activation="softmax" )}

model.compile{optimizer= "adam®,
loss= 'categorical_crossentropy’,
metrics= "accuracy')

# Model Summary
model. summaryy{ )

Downloading data from https://storage.gocgleapis. com/tensorflow/keras-applicaticns/vggls/vggle weights tf dim crdering tf kernels notop.hs
£8252288/58859256 [ 1 - 8s Gus/step
mModel: "sequential®

Laver {type) output shape Param #
vggle (Functicnal) (Mone, 8, 8, 512} 14714538
dropout (Dropout) (Mone, 8, 8, 512} 2]
flatten (Flatten) (Mone, 32768) 2]
batch_normalization (Batchno (Mone, 32768) 131872
dense {Dense) (MNene, 2848} £711@312
batch_normalization_1 (Batch (Mcne, 2848} 8192
activation (Activation) (MNcne, 2848} [:]
dropout_1 (Dropout) (Ncne, 2848) 2]
dense_1 (Dense) (Ncne, 1824} 2098176
batch_normalization_2 (Batch (Mone, 1824) 4395
activation_1 (activatien) (Mone, 1824} 2]
dropout_2 (Dropout) (Mone, 1824} 2]
dense_2 (Dense) (None, 3) 3875

Total params: 84,87@,211
Trainable params: 63,283,543
won-trainable params: 14,786,368
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° model_history=model.fit(train_data,
validation_data=val_data,
epochs = 5,
# callbacks = callback_list,
verbose = 1)
# Save model
model. save( 'face_mask_detection_model.hs")

# Evaluate medel][=]
print{model.evaluate(test_data})

show_result{model_history)}

Epoch 1/5

53/53 [ ] - 1s4@s 28s/step - loss: ©.253% - accuracy: 2.9188 - wval_loss: 8.2883 - val_accuracy: 8.9512
Epoch 2/5

53/53 [ ] - 1357s 23s/step - loss: ©.8931 - accuracy: 2.9765 - val_loss: 2.3876e-24 - val_accuracy: 1.22e@
Epoch 2/5

53/53 [ ] - 13535 23s/step - loss: ©.866% - accuracy: 2.9834 - val_loss: 1.%48%e-24 - val_accuracy: 1.2209
Epoch 4/5

53/53 [ ] - 13555 23s/step - loss: ©.8375 - accuracy: 2.9899 - val_loss: 7.418@e-25 - val_accuracy: 1.220@
Epoch 5/5

53/53 [ ] - 135@s 23s/step - loss: ©.8283 - accuracy: 2.9935 - val_loss: 1.6451e-24 - val_accuracy: 1.22e9
474 [ 1 - %2s 2@s/step - loss: 9.2458 - accuracy: 2.9828

[8.84575182437501373, 2,9885525352668762]
Last train accuracy: 8.993593156337738
Last validation accuracy: 1.8

Training and validation loss Training and validation accuracy
o2s{ ° Taining loss Loo
" = Validation koss 0.9% T = -
e 0.98 pmmm =T
o 3 097
g 3 096
01e . 4 a5 y
0.94
0as
TS ——. 043 /
= - I Faining acc
0.08 oard ¢ — Validation acc
10 15 i0 15 an 15 49 as 50 10 15 20 25 10 k11 40 45 50
Epechs Epechs
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e T T

y_con = np.concatenate(| y for x, ¥ in Test_data], axis=A}

# Predict each image

pred = model.predict(test_data)

B Cornw

t from one-hot encoding format t

pred = np.argmaxipred, axis=-1)
y_pred = np.argmax(y_con, axis=-1)

# compute the confusion matrix
cornfusion_mtx = confusion _matrix(y_pred, pred)

# plot the confusion m

f.ax = plt.subplots(figsize=(&, B))

cns heatmap(confusion_mtx, annol=True, linewidths=8_81,cmap="Greens",linecolor="gray", fmt= '.1f" ax=ax}
plt.xlabel{"Predicted Label™}
plt.ylabel({"True Label™}
plt.title(”Confusion Matrix™)
plt.shaw )

Confusion Matrix

- B

Thur Labal
1
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[ ] from sklearn.metrics import classification_report

I Get label of each image from batched dataset
¥ = np.concatenate(| y for x, y in test _data), axis=@8)

I Predict each image
pred = model.predict(test_data)

I Convert from oné-hot encoding format to integer (for wusing in classification report)
pred = np.argmax{pred, axis=-1})
¥ = np.argnax(y, axis=-1})

I Show model performance on test dataset
print{classification_report(y, pred, target_names=['with_mask', “withouth_mask®,"incorrect_mask" ]))

pracision recall Fl-score  support

with_mask @.95 1.88 8.57 35
withouth_mask 1.e8 8.97 2.95 34
Incorrect_mask 1.88 B.97 [ 34
FCCUracy 8.598 183

mAacro avg .08 B.o3 2.08 1p3
weighted avg .58 B.98 8.98 183

I Get first batch from test dataset
[1
[test_data_batch, test label batch] = iter(test data}.mext(}

I Predict that batch
test _pred = model.predict(test_data_batch)

I Define subplots
tig, axs = plt.subplots{g, &, figsize={38,38))

I Show result
for i, ax In enumeratelaxs.ravel()):
ax.imshowitest_data_batch[i]/f255)
ax.set title("label: {} pred: {}' . format{test label batch[i]., test pred[i]))

tabet (1,001

pred: 11.0000000e-+00 1.8031824¢-09 2 81029566101 labet (1.0, 0. pred: 1100000006400 1 14777706-11 20210385111 Iabel: [1.0.01 prec: (9 9999669-01 7 1835146608 115793630061 label: (1.0 0.] pred: 10000006400 4 74578511 2 001507e-09]

label 1.0.0

E)
tabel [1.0.0) 783310013 311283330-13]

° 100 20 o 00 ° 100 20 5 20
fabel 11.0.0] pred. 110000000800 7.2581702¢-12 3.2120827¢-08] labs: [1.0.01 prad. [9.9999249¢-01 1.34739226-06 621099162-06] label: [1.0.0] pred: [1.00000008+00 3 47257076-09 8.27348236-09] labsl: [1.0.0.)  pred. [1.00000008+00 1.1654378e-12 1 2327527e-11]

67
Program Studi IlImu Komputer (S2) Universitas Nusa Mandiri



3 00 20 3 00 0
abel[1.0.01 preg: 1100000008400 1 06837956-15 5 54273040-13] labal: 1.0 0.1 pred [1 00000000400 3 71591920-11 890172526-11] label [1. 0.0

o 00 0 s 20 )
prad: 19.99972700.01 6 44436230.07 2 67538780.05] labal: [1 0. 0.1 prog: [1 00000000400 5 51002656-13 3 33909426-12]

o 100 20 o 00 20 o 150 200
label:11.0.01 pred, [1 000000008400 1 08114094e-10 5 051190026-10}absl. 11001 pred. 19.99997976.01 1 23240976-14 2.01299929-06) Iabs. 11001 pred 11 00000000400 2 14535456-13 2 24141776-10] label: 1. 0.0 ph\d 1100000000 400 1 4776604613 1 24130936.091

pred. [1.0000000e+00 5.7746797e-15 2 4379042-13]

o)
i e

pred 110000000400 2 1543143¢-09 6.4324868e-10] label. [1.0.0.]

Lampiran 7. Source Code VGG 16 Transfer Learning dengan Optimzer Adam

& VGG16_TL_FaceMaskincorrect - 50_ Epoch - SGD.ipynb

File Edit View Inzert Rumtime Tools Help Lastsaved atAugust2

+ Code

+ Text

o from google.cclab impeo ri' dr:we-

drive.mount(" /content/

mourted &t fcontent/drive

IMPORT LIBRARIES

[]

import matpletlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

from
from
from

from
from
from
from
from
from
from
from

sklearn.metrics import confusion_matrix
sklearn.metrics import classification_report
sklearn.metrics import accuracy_score

tensorflow. keras.preprocessing.image import ImsgeDatacenerator

tensorflow.keras.models import Sequential

tensorflow.keras.layers import InputLayer, BatchMormalization, propout, Flatten, Dense, activation, MaxPool2D, ConwzD
tensorflow.keras.callbacks import Earlystopping, ModelCheckpoint

tensorflow.keras.applications.vggle import WGGE16

tensorflow.keras.optimizers import Adam

tensorflow.keras.optimizers import SGD

tenserflow. keras.metrics import Auc

# define a functicn to plet the result from training step
def show_result{history):

# Print the result from the last epoch

primt{'Last train accuracy: ¥s
primt({'Last validation accuracy: ¥s'¥%history.history['val_accuracy'][-1])

"¥history.history[ 'accuracy'][-11)

loss = history.history[ loss']

val_less = history.history[‘val_loss']

acc = history.history["accuracy”]

val_acc = history.history["val_accuracy”]
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ace = history.history["accuracy "]

val_acc = history.history["

val_accuracy"]

epochs = range{l, len(loss) + 1}

# Define a subplot

fig, axs = plt.subplots{l,2,figsize={15,4))

# Plot loss
loss plot = axs[a]

loss_plet.plet{epocchs, loss, 'c--

; label="Training loss'}

loss plot.plet{epochs, val_loss, 'b°, label="valldation loss')
loss plot.set_title{ 'Training and walidation loss®)
loss plot.set_xlabel("Epochs')

loss_plot.set_ylabel('Loss®
loss plot.legend()

# Plot accuracy
acc_plot = axs[1]

acc_plot.plot{epochs, acc,

)

‘c--", label="Training acc")

acc_plot.plot({epochs, val acc, ‘b', label="walidation acc")
ace_plot.set title('Training and validation accuracy")
acc_plot.set_xlabel({ 'Epochs")
acc_plat.set_ylahel{'Accuracy'ﬂ

acc_plot. legend( )

[]

from tensorflow.keras.preprocessing import image dataset from directory

import nuepy as np

# Define paths

ROOT_DIR = '/comtent/drive/MyDr

ive/FaceMaskIncorrect”

TRAIN DIR = '/train’
TEST_DIR = '/ftest®

WITH_MASK = " fwith_mask'
WITH OUT_MASK = '/without_mask"
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# Load images

train_data = image_dataset from_directory(
ROOT_DIR + TRAIM DIR,
label_mode= ‘categorical’,

[1]

)

test data = image dataset_from _directory
ROOT_DIR + TEST_DIR,
label _mode= ‘categorical’,
shuffle= False

}
Found 1873 files belonging to 2 classes.

Found 182 files belonging to 2 classes.
Found 182 files belonging to 2 classes.

[ 1 # Define subplots
fig, axs = plt.subplots{4, 2, figsize=(15, 15})

# Convert batch to numpy iterator and retriewe the first batch
[image_batch, image_labels] = iter(train_data).next(}

# Show images

for i, ax in enumerate{axs.ravel()):
ax.imshow{image_batch[1]/255)
ax.set_title("label: {}".format{image_labels[i]}}

Iabel[olul label: [0.1 0) Iabel[OlO]glabel[Olololabelmoxl label [0.0 1] labelloollolabelnoul
200

label 0.1 0} label [0 1 01 label- [0.1 0]

200 ]

label 0.1 D} label [1 Oololabel [0.0.1]

label [0.0.1 I

label [0 1 (Jl label [0.1 Ololabel 00 110

label [1 Olo
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batch_size = 254

base_model = VGG1e{impui_shape={2%&,25&,3),
include_ftop=False,
welights="imagenet")

# Freezing Layers
for layer in base_model.layers:
layer.trainable=False

# Building Mecdel

model=Sequential()

model.add{base_model)

model . add{Dropout(@.5})

model . add{Flatten(})

model . add{BatchNormalization())

model . add{Dense( 2848, kernel_initializer="he_uniform'})
model.add{BatchNormalization())

model ., add{activation( ' relu’})

model . add{Dropout (2.5} )

model . add{Dense( 1824, kernel_initializer="he_uniform'})
model . add{EatchiNormalization()}

model . add{activation( ' relu’})

model . add{Dropout (2.5} )

model . add{Dense(2,activation="softmax"' )}

model.compile{optimizer= "SGD',
loss= 'categorical_crossentropy ',
metrics= 'accuracy')

# Model Summary
model . sumsary ()

i
pownloading data from hitps://stersge. gocgleapis. com/tensorflow/keras-applications /vgele/vegle weights ©f dim ordering tf kernels motop.hc
52292282/58239256 [ 1 - @s @us/step

Model: "sequential”

Layer (type) output Shape Param #
vggle {Functicnal) {Mcne, 8, 8, 512} 14714658
dropout (Dropout) {Mene, 3, &, 512} 2]
flatten (Flatten) (Mone, 32768) a
batch_normalization (BatchMo (Mone, 32768} 131872
dense {Dense) {Nocne, 2848} 57118912
batch_normalization_1 (Batch (Mene, 2048} 8192
activation (Activation) (MNone, 2848} @
dropout_1 {Dropout) {Nocne, 2848} 2]
dense_1 (Dense) (Mcne, 1824} 2098176
batch_normalization_2 (Batch (Mcne, 1824} 4805
activation_1 (activaticn) (MNeone, 1824} @
dropeut_2 (Dropout) (Mone, 1824 2]
dense_2 (Dense) {Mecne, 3) 2875

Totzl params: 24,872,211
Trainable params: 63,283,843
Mon-trainable params: 14,785,368
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Lass

model_history=model.fit(train_data,
validation_data
epochs = 5,
# callbacks = ¢
verbose = 1)

# Save model

=val_data,

allback_list,

model.save( 'face_mask_detection_model.hs")

# Evaluate model][=]
print{model.evaluate(test_data))

show_result(model_history)

Epoch 1/5

53/53 [== 1
Epoch 2/5

53/53 [== 1
Epoch 3/5

53/53 [== 1
Epoch 4/5

53/53 [== 1
Epoch

53,/53 1
4/4 [= -

[8.28738564266443253, 2.978873773057251
Last train accuracy: @.9653302853718327
Last validation accuracy: 1.8

- 11185 13s/step - loss: ©.713% - accuracy: 2.7837 - val_loss: @.1586 - val_accuracy: 8.9515

- 7695 13s/step - loss: @.2848 - accuracy: 9.89%6 - val_loss: 2.836% - val_accuracy: 1.992@
- 7785 13s/step - loss: @.1837 - accuracy: 8.9357 - val_loss: 2.823@ - val_accuracy: 1.e2e@
- 7785 13s/step - loss: @.1369 - accuracy: 8.9526 - val_loss: 2.8123 - wal_accuracy: 1.e2e@
- 77@s 13s/step - loss: @.1845 - accuracy: 9.9658 - val_loss: 2.8996 - val_accuracy: 1.992@

625 13s/step - loss: 9.8873 - accuracy: 2.9783
2]

Training and validation loss

Training and validation accuracy

Faining acc
= Validation acc

o7 Taining lois 1009
= \alidation kass
1] 85 {
05 a0 {
. -
o4 " ]
\ 5 0851
a ’
03 ¥ I
080 {
02 -
o1 - - a7s{
od a7
v v v T
10 15 0 25 an 35 40 45 S0 10 15
Epochs
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HOUCL 1oucs Ul TOn LIRS PO UEneiTy uatase

y_con = np.concatenate(| y for x, ¥ in test_data], axis=@8)

I Predict each image
pred = model.predict(test_data)

B Convert from one-hot encoding format to integer
pred = np.argmax({pred, axis=-1})

y_pred = np.argmax(y_con, axis=-1)

I compute the confusion matrix

confusion_mtx = confusion_matrix(y_pred, pred)

# plot the confusion matrix

f,ax = plt.subgplots(figsize=(8, B))

sns . heatmap(confusion_mitx, annotl=True, linewidths=8.8&1;,cnap="Greens",linecolor="gray", fat= '.1f"  ax=ax}
plt.xlabel("Predicted Label™})
plt.ylabel("True Label™)
plt.title( " Confusion Matrix™}
plt.show()

Confusion Matrix
- X

Tue Label
1
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¥

rom sklearn.metric: import classification_report

[1]

I Get label of each image from batched dataset

¥ = np.concatenate([ y for x, ¥y In test_data], axiz=a)
I Predict each image
pred = model.predict(test_data)

I Convert from one-hot eéencoding format to Integer (for wsing in classification report)
pred = np.argmax{pred, axis=-1})

¥ = np.argnaxiy, axis=-1})

I Show model performance on test dataset

s Ancorrect_m

printi{classification_report(y, pred, target names=['with_mask', “withouth_mask

precision recall fl-icore support

with_mask a.92 1.88@ 8.596 315
withouth_mask 1.88 B8.97 8.59 i4
Incorrect_mask 1.88 8.94 a.57 i4
accuracy a.57 183

mMACro avg a.97 B8.97 a.57 183
weighted avg a.97 B8.97 a.57 183

[ ] # Get first batch from test dataset
[test_data batch; test_label batch] = iter(test_data).next(}

I Predict that batch
test_pred = model . predict(test_data_batch)

I Define subplots
Ffig, axs = plt.subplots{E, &, figsize={318,32})

I Show result
for 1; ax in enumerate{axs.ravel()):
ax.imshow(test_data_batch[i]/f255)

ax.set_title("label: {} pred: {}'.format{test_label batch[i], test_pred[i]})

pred: (8 99047220-01 31251012604 6 40245910.041

>

a xo 0 ° 120 0
label:[1.0.0.] pred: [073526446 0 03604384 0.20869163] label.(1.0.0) pred: (093387437 000933837 0.05678728]

Iﬂ - |

g 160 20 ° 10 X0
abe! [10.0] pred 29998045001 1 82905888.05 12638070¢.06] labe: [1 0.0 prsd-19.99571626 01 2 36253716-04 19209416604
Q

00

P

labet (1.0.01 prad 04 2 1506792¢.03]

Bl
100

10

»m

fabel: [1.0.0) pred. 9.99020906-01 2.53866560-04 7.14148450-04] Iabel: 1. 0.0 pred: 19.96130356-01 3 46912076-03 40055596e-041  label.[1.0. 0 ‘pred: 09702023 062385033 0.00612047]  label.[1.0.0]

*
"
%
-
-
- I

o 100 20 ] 10 20
abel-(1.0.0] pred [093199235 003037117 002062649]  labe’ [1.0.0] prgd 9 6134609e-01 3.85044946-02 4 9401162¢.05] label:[1.0.0.

74
Program Studi IlImu Komputer (S2) Universitas Nusa Mandiri



o 0 0
1abel [1.0.01 pred 1998353360.01 4 81373340.04 116525750031 label.11.0.0

10

o 0 R
label. 11.0.0) pred: (0959305 0.03886562 0001629151 label.[1.0.0.)

o 20 a e 00 20
pred: 10 99964500.01 1 75075710.05 1.78562310-05] labe 110,01 prgd 199990106001 4 9887201005 4 89377620.051  Iabol [1.0.0] pred [0 99638605 0 00154536 0.0020667 |

o 100 20
02 5,6613135¢-04] labe'. [1.0.0] pred. [9.99972826-01 1.8030822¢-05 9.1408438¢-06]
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	3.1.1. Dataset
	Sumber : [2]
	Gambar 3.2 (a) with mask, (b) without mask, (c) incorrect mask
	Pada Gambar 3.2 menunjukan contoh citra face mask detector dataset yang terdiri dari masing-masing kelas yaitu kelas with mask (Gambar 3.2.a), kelas without mask (Gambar 3.2.b) dan kelas incorrect mask (Gambar 3.2.c).
	3.1.2. Preprocessing
	Pre-processing yang dilakukan dalam penelitian ini terdiri yaitu resize yang bertujuan untuk mengurangi dimensi data tanpa menghilangkan informasi penting dari data  [5]. Ukuran citra yang digunakan  adalah 224x224.
	3.1.3. Metode yang Diusulkan
	Pada penelitian ini dilakukan klasifikasi data penggunaan masker dengan menggunakan arsitektur VGG 16 dengan transfer learning. Proses pada penelitian ini diimplementasikan menggunakan google colaboratory [6] yang merupakan fasilitas dari google untuk...
	3.1.4.  Eksperimen dan Pengujian Model
	Pada tahap eksperimen dan pengujian model melalui beberapa tahapan diantaranya, resize, mengatur batch size, membuat model VGG 16 dengan transfer learning, mengatur optimizer, menajalankan source code dan menampilkan penelitian dalam bentuk akurasi, g...
	1. Melakukan resize seluruh data ke ukuran 224x224.
	2. Pelabelan citra.
	3. Mengatur batch size adalah banyaknya citra yang dimasukan dalam setiap steps training dengban nilai 254.
	4. Tahap kelima membuat model VGG 16 dengan Transfer Learning dengan detail berikut:
	a. Mengatur Weight adalah bobot dari masing-masing layer yang sudah di training berdasarkan bobot imagenet.
	b. Include top adalah perintah untuk menyertakan apakah model yang digunakan akan disertakan dengan top layer dari arsitektur network tersebut atau misalkan top network tersebut memiliki 3 node yaitu : flatten layer, layer dengan 1024 node dan fungsi ...
	c. Mengatur activation ReLu
	d. Mengatur activation dengan softmax.
	e. Mengatur epoch dengan nilai 50 epoch.
	f. Mengatur optimizer dengan Adam, SGD dan RMSprop.
	5. Menjalankan seluruh soruce code.
	6. Menampilkan hasil penelitian dalam bentuk akurasi, grafik, confusion matrix dan melakukan test atau pengujian model.
	3.1.4. Evaluasi dan Validasi
	Pada tahap evaluasi dan validasi ini dilakukan pengujian dan pemrosesan yang sama seperti pada data training terhadap citra baru atau data testing untuk mengetahui seberapa besar keakuratan aplikasi yang telah dibuat menggunakan google colaboratory da...
	3.2. Perangkat Pendukung
	Dalam melakukan penelitian ini dibutuhkan tools atau alat penunjang baik perangkat keras maupun perangkat lunak untuk melakukan akuisisi citra dan pemrosesan citra hingga menghasilkan tujuan dari penelitian ini. Berikut adalah spesifikasi hardware yan...

