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Abstract — This research carries the theme of facial recognition to detect visitors' faces by counting
the number of times visitors make transactions. The objective of this research is to develop and
implement a face verification system for public purposes, such as commercial purposes. One
potential application of this system is in the realm of promotions, where it could be utilized to track
the number of transactions conducted by visitors. The method employed utilizes deep metric
learning (DML) to generate a model capable of verifying various facial images through the
Convolutional Neural Network (CNN) architecture, which is designed to train human face image
data. The triplet loss method is employed in training data due to its recognition as a more flexible
approach in utilizing labels (in the form of face images) to facilitate comparison with the detected
face images. The model employed for face recognition applications is facenet, a system that has
been demonstrated to achieve a high degree of accuracy. The research's output is an application
capable of swiftly and precisely verifying facial images of visitors and calculating the number of
visitor transactions. The number of visitor transactions can subsequently be utilized as a
promotional or discount strategy in commercial services.
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Abstrak — Penelitian ini mengusung tema pengenalan wajah untuk mendeteksi wajah pengunjung
dengan cara menghitung berapa kali pengunjung yang melakukan transaksi. Urgensi penelitian ini
adalah untuk memanfaatkan teknologi pengenalan wajah untuk verifikasi citra wajah. Tujuan dari
penelitian ini adalah mengembangkan dan mengimplementasikan sistem verifikasi wajah untuk
kepentingan umum seperti tujuan komersial misalnya untuk kepentingan promosi dengan cara
memberikan bonus untuk seberapa banyak transaksi pengunjung. Metode yang digunakan
menggunakan deep metric learning (DML) untuk membuat model yang bisa memverifikasi wajah
yang berbeda melalui arsitektur Convolutional Neural Network (CNN) yang berfungsi untuk
training data citra wajah manusia. Training data menggunakan metode triplet loss karena dinilai
lebih fleksibel dalam penggunaan label (disini berupacitra wajah) untuk membandingkan dengan
citra wajah yang dideteksi. Model yang digunakan untuk aplikasi pengenalan wajah adalah facenet
karena dinilai memiliki akurasi yang cukup tingggi. Hasil luaran penelitian berupa aplikasi yang
dapat memverifikasi citra wajah secara cepat dan akurat serta menghitung jumlah transaksi
pengunjung. Jumlah transaksi pengunjung nantinya dapat digunakan sebagai promo atau diskon
dalam layanan komersil.

Kata Kunci: Deep Metric Learning, Face Recognition, CNN, dan Facenet

I. PENDAHULUAN

Pengenalan wajah atau biasa dikenal dengan face recognition adalah sistem pengenalan dengan

menerapkan pendekatan biometrik yang menggunakan metode verifikasi atau mengenali identitas citra wajah
seseorang sehingga sistem dapat membedakan citra wajah yang berbeda[1l]. Penggunaan teknologi face
recognition banyak digunakan dalam fitur pengenalan wajah smartphone,contohnya digunakan dalam sistem
absensi menggunakan pengenalan wajah dan lain-lain yang berkaitan dengan face recognition. Keunggulan
dalam face recognition cenderung menjadi efisien, akurat, dan cerdas karena pengaruh otomasi komputer[2].
Manfaat dari teknologi ini yaitu peningkatan keamanan dalam suatu sistem, Penggunaan yang efisien dan cepat,
dan implementasi yang fleksibel dengan menerapkan pada sistem yang berbasis verifikasi wajah. Algoritma
pendeteksian wajah yaitu dengan menemukan koordinat fitur pada wajah seperti letak mata,hidung, dan mulut,
lalu mencocokan fitur tersebut dengan citra yang ingin diidentifikasi. Penggunaan Teknologi face recognition
dapat diimplementasikan sebagai sistem verifikasi wajah untuk mengenali wajah dengan presentase keakuratan
sebesar 95% untuk mengenali wajah yang sudah tersimpan dalam sistem[3]. Kegunaan teknologi face
recognition pada zaman sekarang banyak dibutuhkan salah satunya untuk kepentingan verifikasi wajah pada
bidang komersial. Beberapa contoh yaitu pemanfaatan face recognition dalam memudahkan dan mempercepat
boarding penumpang pada stasiun kereta api dan penilaian rating pada restoran dengan memanfaatkan ekspresi
wajah pengunjung dengan memberi nilai berdasarkan ekspresi oleh pengunjung lalu hasil tersebut diunggah pada
halaman restoran di Google Maps [4][5].
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Penelitian ini menggunakan metode Deep Metric Learning (DML) untuk pengenalan wajah.Metode ini
merupakan gabungan dari teknologi deep learning dan metric learning[6] yang bertujuan mengembangkan
metode yang untuk mengukur kesamaan antara sampel data dengan mempelajari fungsi representasi yang
memetakan sampel data ini ke dalam ruang embedding yang representatif [7]. Dalam DML tedapat fungsi loss
(loss function) yang memungkinkan memungkinkan generalisasi untuk kelas yang tidak terlihat dengan
menyematkan embedding fitur yang serupa secara berdekatan dan embedding fitur yang berbeda secara
berjauhan, daripada secara langsung memetakan ke label kelas. Salah satu fungsi loss dalam DML yaitu fungsi
triplet loss yang mempunyai dengan mendorong fitur embedded yang sama dan menjauhkan fitur embedded
yang berbeda dengan menggunakan triplet data,yaitu Anchor sebagai referensi, Positive sebagai referensi yang
sama , dan Negative sebagai referensi yang berbeda. Fungsi triplet loss dinilai secara langsung mencerminkan
apa yang ingin dicapai dalam verifikasi, pengenalan, dan pengelompokan wajah diakrenakan fungsi triplet loss
mencoba memaksakan margin antara setiap pasangan wajah dari satu orang dengan semua wajah lainnya. Hal
ini memungkinkan wajah-wajah untuk satu identitas hidup dalam sebuah jenis, sementara masih menerapkan
jarak dan dengan demikian diskriminasi terhadap identitas lainnya[8]. Penerapan DML dalam verifikasi wajah
menghasilkan beberapa inovasi. Penelitian pada verifikasi wajah bermasker dinilai sulit karena fitur pada wajah
tidak terlihat sehingga menyebabkan sistem face recognition sederhana tidak dapat mengenali. Penelitian ini
mengguanakan model yang menerapkan metode membandingkan fitur embedded wajah yang bermasker dengan
wajah yang tidak bermasker yang sudah tersimpan di dalam database. Hasil menunjukkan akurasi dalam
memprediksi wajah sebesar 88,92%. Selain itu waktu yang dibutuhkan untuk mengenali wajah sebanyak kurang
dari 10ms membuat model tersebut bisa digunakan dalam rekaman video langsung (live footage)[9]. Penelitian
lain yaitu mengenai sistem absensi dengan menerapkan DML untuk Klasifikasi citra seseorang[10]. Penerapan
sistem berupa sistem absensi pada siswa otomatis dimana sistem akan mengambil fitur wajah siswa. Fitur yang
diambil kemudian dibandingkan dengan fitur yang telah disimpan kedalam database. Apabila fitur wajah yang
diambil sama dengan salah satu fitur di dalam database maka sistem akan mencatat kehadiran siswa yang sesuai
dengan pemilik fitur yang diambil. Hasil pengambilan data absensi dapat diambil berupa data excel.

Penerapan DML kedalam sebuah sistem verifikasi wajah dibutuhkan sebuah model yang dapat melakukan
data learning pada citra wajah manusia. Convulotional Neural Network atau CNN adalah algoritma neural
network yang digunakan untuk memproses input berupa data citra wajah, menentukan kepentingan (bobot dan
bias yang dipelajari) ke berbagai aspek dalam citra wajah dan berfungsi untuk membedakan objek satu dengan
objek lainnya[11]. Salah satu metode learning yaitu menggunakan transfer learning. Metode ini bertujuan untuk
meningkatkan learning pada model dengan cara transfer pengetahuan learning yang berbeda pada bidang yang
sama [12].Metode ini memungkinkan model yang digunakan tidak melakukan training secara manual karena
proses transfer learning Dalam penelitian tentang perbandingan transfer learning dengan training dari nol, hasil
ketepatan transfer learning jauh diunggulkan karena model bisa mengekstrasi secara lebih cepat dan tepat [13].
Facenet merupakan model deep learning yang bekerja dengan ektraksi fitur sebuah citra wajah lalu
membandingkan dengan kemiripan jarak antara wajah, jadi tidak klasifikasi secara langsung tetapi memetakan
ke dalam suatu ruang[8]. Cara kerja facenet yaitu menerapkan triplet loss dengan melatih model untuk bisa
membedakan jarak suatu fitur, apabila jarak antara fitur berdekatan maka akan dianggap orang yang sama dan
jika jarak antara fitur berjauhan maka akan dianggap orang yang berbeda. Tingkat akurasi facenet pada dataset
LFW dibandingkan model lain sebanyak 99,63% dengan kesalahan sebanyak 22 dari 6000 pasang dataset
citra[14]. Model yang telah ditraining akan diimplementasikan kedalam sebuah aplikasi untuk mengenali citra
wajah. OpenCV merupakan library pemrograman open source yang biasanaya digunakan untuk memproses citra.
OpenCV memiliki beberapa fitur yaitu image filtering yang bertujuan untuk memodifikasi atau memperkuat
citra, image transformation untuk membuat gambar baru dari dua atau lebih sumber yang bertujuan menyorot
suatu fitur tertentu, obeject tracking yang bertujuan mencari objek dalam citra, dan feature detection untuk
mencari ciri khas dari suatu citra[15]. Dalam pengolahan citra wajah digunakan metode untuk mendeteksi bagian
wajah untuk mengurangi kesalahan sistem untuk mengenali fitur suatu citra. MTCNN atau Multi-Task Cascaded
Convolutional Network adalah perombakan dari gabungan model CNN dengan 3 lapisan jaringan yang
mengelompokan kandidat dan klasifikasi untuk mendapatkan hasil deteksi wajah yang efisien dan cepat[16].
MTCNN dinilai secara konsisten memberikan hasil deteksi wajah yang bagus dalam menyelesaikan perbedaan
permasalahan deteksi citra wajah seperti pengujian kondisi wajah melihat kedepan, posisi jauh dari kamera
sepanjang 1,5 meter, dan posisi menghadap kebawah[17].

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem yang mengimplementasikan metode DML dalam
pengenalan wajah untuk kepentingan komersil seperti menghitung jumlah transaksi. Pengenalan wajah dalam
sistem ini akan menerapkan fungsi triplet loss dalam DML untuk mengambil fitur khas wajah seperti mulut,
mata, hidung, dan lain-lain yang berkaitan dengan citra wajah seseorang.fitur-fitur khas citra wajah yang diambil
tadi akan akan disimpan dalam embedding file yang nantinya akan digunakan untuk model deteksi wajah. Proses
deteksi wajah dengan cara membandingkan jarak nilai embedding. Jika dalam proses deteksi citra wajah
menunjukkan nilai embedding yang berdekatan atau hampir sama maka citra tersebut akan dianggap sama
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sedangkan apabila nilai embedding jauh maka akan dianggap citra yang berbeda. Model sistem ini akan di-
training menggunakan metode transfer learning yang bertujuan untuk mempercepat proses dan menghasilkan
hasil yang akurat. Kelebihan lain dari metode ini adalah kemampuan model yang bisa digunakan tanpa di-
training secara manual. Sistem akan dibuat menggunakan library OpenCV untuk mendukung pengolahan citra
sistem. Algoritma MTCNN akan digunakan untuk deteksi citra wajah manusia secara akurat dan FaceNet
digunakan untuk ekstraksi fitur khas wajah menjadi nilai embedding dan melakukan perbandingan nilai
embedding tersebut. Dalam penelitian ini, sistem ini akan diterapkan pada bidang komersial seperti pada kasir
restoran cepat saji yang dimana pengunjung antri secara berbaris. Cara kerja sistem ini yaitu dengan menghitung
wajah pengunjung pada setiap pengunjung saat akan melakukan transaksi. Wajah pengunjung nantinya akan
diverifikasi lalu menampilkan jumlah kunjungan berupa seberapa banyak transaksi pengunjung. Jumlah
kunjungan tersebut nantinya bisa digunakan untuk tujuan komersil contohnya seperti promo atau diskon
makanan yang dibeli. Penerapan sistem ini memungkinkan inovasi penerapan teknologi pengenalan wajah dalam
sektor komersial. Kebaruan dalam penelitian pengenalan wajah ini dapat membantu dalam penerapan tujuan
komersil seperti diskon atau promosi dengan metode sederhana seperti verifikasi wajah pengunjung dan
menghitung jumlah berapa kali bertransaksi. Diharapkan juga dari penelitian ini menjadi terobosan penerapan
metode DML dalam verifikasi wajah pada bidang komersial.

Il. METODE

Untuk menyelesaikan penelitiaan ini dilakukan beberapa tahapan penelitian yang bertujuan memudahkan
penelitian dan pembuatan sistem. Tahapan penelitian ini meliputi pengumpulan dataset, preprocessing dataset,
pembuatan model, pembuatan sistem, implementasi sistem, evaluasi. Tahapan penelitian dapat dilihat pada
Gambar 1.

~ - - - ~
- Pengumpulan Preprocessing Pembuatan
Start L L bt
dataset dataset Model
Y
Pengujian Perumusan
End - Evaluasi - . - .
Sistem Sistem

Gambar 1. Tahapan metode penelitian

A. Pengumpulan Dataset

Pada tahapan pengumpulan dataset untuk penelitian berupa citra wajah manusia. Untuk mendpatakan
kualitas citra wajah yang bagus, pengambilan citra wajah dilakukan dengan memperhatikan aspek-aspek
pengambilan seperti cahaya yang cukup, sudut pengambilan citra, dan resolusi kamera yang tinggi. Citra yang
diambil merupakan bagian wajah tampak depan karena memiliki banyak fitur khas pada citra wajah seseorang.
Citra wajah yang digunakan pada penelitian ini berjumlah sebanyak sembilan kelas. Kelas tersebut berupa label
atau folder yang berisi citra wajah seseorang. Jumlah label yang digunakan sebanyak sembilan buah dengan isi
sebanyak 10 buah citra seseorang dengan total sebanyak 9 citra wajah Citra diambil dengan menggunakan
webcam dan disimpan dalam format gambar .jpeg dan resolusi gambar dibiarkan seperti saat pengambilan citra.
Hal ini bertujuan untuk menjaga kualitas dataset agar sistem mudah mengenali wajah. Pengambilan dataset
dilakukan dalam ruangan dengan cukup cahaya dan sudut kamera yang merekam semua bagian depan wajah.
Struktur dalam pengumpulan dataset bisa dilihat dalam gambar 2

Rifqi Affan Maulana: Verifikasi Wajah untuk Menghitung ...
677



Jurnal Informatika: Jurnal pengembangan IT
Vol. 10, No. 3, 2025

dataset/
—person_01/
—imgl.jpg
— img2.jpg
— person_02/
— ::ngl. J:pg
—img2.jpg
‘— person_03/
— imgl.jpg
—img2.jpg

Gambar 2. struktur pada dataset

B. Preprocessing Dataset

Tahapan ini bertujuan menerapkan metode preprocessing untuk dataset yang bertujuan untuk memfilter
dataset dari elemen citra yang tidak dibutuhkan seperti elemen selain citra wajah. Proses ini memengaruhi kinerja
model dengan meningkatkan akurasi,konvergensi cepat, dan pengelompokan kelas lebih baik [18]. Proses ini
menerapkan algoritma MTCNN untuk mendeteksi bagian wajah untuk digunakan di dalam model dan sistem.
MTCNN dapat mendeteksi dan menandai bagian wajah yang dideteksi secara akurat seperti bagian hidung, mulut
dan mata. Pada gambar 3 merupakan proses preprocessing pada dataset.

£
\&3’;‘_' k

Gambar 3. Proses alur tahapan preprocessing

C. Pembuatan Model

Model dibuat dari hasil training data pada dataset yang telah melalui tahap preprocessing. Dataset
tersebut akan dilatih menggunakan jaringan syaraf tiruan dengan menerapkan algoritma deep metric learning
yang menggunakan fungsi triplet loss. Gambar 4 merupakan tahapan dalam data training yang dilakukan.

E

!:> DEEP ARCHITECTURE |=|L2|e>| § | [TiPet

| Loss

Batch 2

Gambar 4. Tahapan data training

Tahap ini menerapkan pretrained model facenet sebagai basis model untuk proses training. Dataset yang
telah melalui proses tahap embedding akan menghasil berupa vektor 128-d. Embedding terbeut berisi data-data
ciri khas citra waah pada dataset. Data yang dihasilkan dari embedding akan disimpan sebagai Model. Model
digunakan untuk membandingkan dengan embedding lain pada sistem dengan cara membandingkan menghitung
jarak kedekatan antara vektor positif(jarak terdekat) dan negatif(jarak terjauh).

D. Pembuatan Sistem

Sistem ini bekerja dengan cara verifikasi wajah dan menambahkan berapa kali jumlah terdeteksi Sistem
dibuat dengan bahasa pemrograman python yang dilengkapi dengan library OpenCV dan PyTorch yang
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membantu dalam fitur penganalan wajah. Sistem ini dijalankan pada komputer yang telah diintegrasikan pada
kamera webcam dengan resolusi 1080p. Model yang telah dibuat akan diterpkan sebagai basis database untuk
verifikasi wajah. Proses cara kerja sistem verifikasi wajah dapat dilihat pada gambar 5.

Dataset }—»

Data Training

Data Training Model

: Sistem Verifikasi Wajah :
: Camera Feature Add Face
: Start detect Extraction Counter
: face?(MTCNN)

Face Added
to Database

Gambar 5. flowchart cara kerja sistem

Pada proses awal yaitu adalah tahapan mendeteksi wajah. Proses deteksi wajah menerapkan algoritma
MTCNN yang berfungsi untuk memetakan daerah citra yang akan dideteksi. Daerah yang didteksi berupa bagian
depan wajah seseorang. Setelah mendeteksi wajah, sistem akan melanjutkan ke tahap face extraction yaitu proses
pengambilan nilai fitur khas wajah dengan cara embedding fitur wajah sama seperti yang dilakukan pada tahapan
pembuatan model dengan bantuan facenet. Setelah nilai embedding tercatat, sistem akan melanjutkan ke tahap
verifikasi wajah. Pada tahap ini nilai embedding dari wajah yang terdeksi akan dibandingkan dengan nilai yang
ada pada model database. Jika jarak pada embedding wajah tersbut dekat dengan embedding database, maka
wajah tersebut akan dianggap possitive atau mirip, sedangkan apabila jarak embedding jauh dari dataset maka
akan dianggap negative atau tidak mirip. Gambar 6 merupakan cara verifikasi wajah dengan membandingkan
jarak nilai embedding.

Embeddings

anchor — Deep architecture I

Shared| |weights

positive Deep Architecture [—

Shared| |weights

negative Deep Architecture  ——

Gambar 6. ilustrasi perbandingan nilai embbedding
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Jika hasil verifikasi wajah dinyatakan mirip maka sistem akan menambahkan jumlah seberapa kali wajah
terdeteksi pada sistem berupa counter kunjungan. Apabila wajah dinyatakan tidak sama, sistem bisa
menambahkan citra wajah terbeut ke dalam sistem lalu melakukan tahapan deteksi wajah ulang. Counter
kunjungan akan dianggap sebagai berapa banyak transaksi seseorang lakukan. Luaaran sistem berupa hasil
deteksi wajah dan jumlah transaksi

E. Pengujian Sistem

Sistem ini akan diuji dengan contoh kasus pada antrian berbaris di restoran cepat saji. Peralatan yang
digunakan yaitu komputer yang telah terpasang kamera di depan tempat transaksi dan monitor komputer untuk
menampilkan hasil kunjungan berupa label pegunjung dan jumlah transaksi. Setiap transaksi dilakukan oleh satu
pengunjung. Oleh karena itu sistem hanya mendeteksi antrian paling depan yang sedang bertransaksi. Sistem
diatur dengan cara hanya deteksi wajah kurang dari satu meter yang bertujuan agar sistem tidak mendeteksi dan
mencatat wajah diluar yang bertransaksi. Hasil luaran sistem akan ditampilkan pada layar berupa label dari
deteksi wajah dan jumlah transaksi. Jumlah transaksi akan dijadikan untuk kepenting promosi komersial seperti
pemberian potongan harga.

F. Evaluasi

Tahapan evaluasi bertujuan untuk mendapatkan nilai seberapa akurat model dalam memverifikasi citra
wajah dan hasil pada pengujian sistem. Evaluasi model berupa prediksi pada satu label dengan membandingkan
dengan label lain. Pendekatan standar dalam pengenalan wajah yaitu dengan menghitung evaluasi berdasarkan
deteksi positif dan negatif . Pada gambar 7 merupakan tampilan confusion matrix

Ground truth\detection Detected (Positive) Rejected (Negative)
Relevant True positive (TP) False negative (FN)
Nonrelevant False positive (TP) True negative (FN)

Gambar 7. tampilan confusion matrix.

Tabel tersebut berupa perbandingan untuk membedakan pasangan citra yang sama dengan tidak sama. TP
(true positive) berisi perbandingan pasangan citra yang sama yang didapatkan dengan perbandingan citra dalam
satu kelas sedangkan false positive(FP) merupakan perbandingan suatu kelas citra dengan kelas lain. FN(false
negative) menyatakan kegagalan prediksi label berbeda untuk label sama sedangkakan TN(true negative) yaitu
prediksi label yang harusnya sama untuk label berbeda. Beberapa cara evaluasi untuk menentukan kualitas model.
Akurasi merupakan evaluasi utama untuk mengukur tingkat ketepatan dalam verifikasi citra, Formula 1 untuk
menghitung akurasi:

(TP+TN)
(TP + TN + FP + FN)’

@

Precision merupakan cara untuk menghitung seberapa besar prediksi positif dengan mengukur prediksi TP
dengan total semua prediksi postif sehingga model tidak salah dalam mengenali wajah asing yang tidak terdaftar,
seperti pada formula 2

Akurasi =

Precision = L, 2
(TP + TN)

Recall banyak pasangan wajah yang seharusnya dikenali (positif) berhasil terdeteksi dengan benar oleh model.
Apabila recall tinggi maka model jarang melewatkan wajah yang dikenali, seperti pada formula 3

®)

F1 score digunakan untuk menyeimbangkan nilai precision dan recall. Jika F1 tinggi maka sistem , seperti pada
formula 4

TP
(TP + FN)

Recall =

TP
(TP + TN)'

(4)

Selain evaluasi pada model, evaluasi juga dilakukan pada pengujian sistem. Evaluasi pada sistem ini untuk
analisis fitur pada sistem seperti pendeteksian wajah, verifikasi wajah, dan penambahan counter pada citra wajah
seseorang. Pengujian diharapan sistem dapat diterapkan dalam keperluan komersil.

F1 — Score =
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I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dari penelitian ini adalah tahapan yang dilakukan dalam penelitian serta model pengenalan wajah
dan sistem untuk verifikasi wajah untuk menghitung banyak transaksi.

A. Dataset dan Preprocessing,

Dataset yang diambil berupa kumpulan dari wajah manusia sebanyak 9 orang lalu dikelompokkan sesuai
label masing-masing. Setiap label memiliki jumlah foto sebanyak 10 buah.Dataset daiambil menggunakan
webcam Dataset kemudian memasuki proses preprocessing untuk menghasilkan citra berupa bagian wajah
seseorang saja. Hasil tersebut akan disimpan dalam folder preprocessing. Pada gambar 8 merupakan kumpulan
dataset dan gambar 9 merupakan hasil beberapa contoh hasil preprocessing

Gambar 8. Kumpulan dataset yang diambil

affan ari dhimas fakhriy

Gambar 9. beberapa hasil preprocessing dari dataset

B. Hasil Pembuatan Model

Dataset pada yang telah melalui tahapan preprocessing akan dijadikan dalam bentuk vektor embedding
menggunakan pretrained model yaitu facenet. Embedding tersebut disimpan dalam file .pt untuk dilanjutkan ke
proses evaluasi model. Gambar 10 merupakan hasil dari embedding
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Gambar 10. Hasil pembuatan embedding

Sistem akan dijalankan dalam komputer yang telah diintegrasikan dengan webcam. Input dalam sistem
yaitu wajah yang telah direkam secara langsung oleh webcam. Input tersebut akan diterima oleh sistem untuk
diolah untuk proses verifikasi wajah dan menambahkan counter transaksi. Output sistem akan ditampilkan pada
display berupa tampilan tangkapan kamera beserta keterangan pemilik wajah dan jumlah counter transaksi.

Spesifikasi hardware dan software dalam menjalankan sistem ini dapat dilihat pada tabel 1

TABEL 1
SPESIFIKASI HARDWARE DAN SOFTWARE YANG DIGUNAKAN PADA SISTEM
Peralatan Spesifikasi
Hardware Laptop
-AMD Ryzen 5600U with radeon graphic
-16GB RAM
-512 GB SSD
Kamera Webcam 1080p
Software Anaconda Jupiter Notebook
OpenCV
Pytorch

D. Evaluasi Model

Hasil Embedding yang digunakan dalam model memiliki label dengan banyak 9 buah berisi 10 wajah.
Dengan total 90 wajah didapatkan kemungkinan 4005 pasangan fitur wajah yang berisi 405 pasangan citra wajah
sama dan 3600 pasangan citra berbeda. Setelah model ditraining menghasilkan evaluasi berupa confusion matrix

pada gambar 7.
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Gambar 11. confusion matrix training model

Hasil tersebut menunjukkan bahwa model dapat memprediksi sebanyak 389 pasang citra wajah dalam
label sama dan 3600 pasang label wajah berbeda.Kesalahan prediksi terdapat pada prediksi yang seharusnya
pasangan sama dianggap berbeda sebanyak 16 pasang Untuk evaluasi tingkat akurasi model dalam prediksi ada
pada label 2:

TABEL 2
HASIL EVALUASI MODEL
Precision Recall F1 Score Support

Pasangan citra berbeda  1.00 1.00 1.00 3600
Pasangan citra sama 1.00 0.96 0.98 405
Akurasi 0.99 4005
Macro Avg 1.00 0.98 0.99 4005
Weighted Avg 1.00 1.00 1.00 4005

Hasil evaluasi model menghasilkan nilai precision sebanyak 100%, recall sebanyak 98%, F1 score
sebanyak 99% dan akurasi sebanyak 99%. Dari hasil evaluasi akurasi model menunjukkan bahwa model dapat
mengidentifikasi citra wajah pada label yang sama dan wajah label berbeda dengan akurat dan sangat sedikit
kesalahan. Selain itu model facenet juga dibandingkan dengan pretrained model lain seperti OpenFace dan
SphereFace dalam hal akurasi dengan menggunakan data yang sama. Hasil perbandingan akurasi dapat dilihat
pada tabel 3

TABEL 3
PERBANDINGAN AKURASI PRETRAINED MODEL
Support
Facenet 99,60%
Openface 96,93%
Sphereface 89,99%

Dari hasil perbandingan pada 90 citra wajah dengan dua model lain dengan metode yang masing-masing
memiliki metode berbeda, facenet memiliki akurasi paling tinggi sebesar 99,60%. Hal ini membuktikan bahwa
facenet dapat menghasilkan model yang cukup bagus dengan dataset yang terbatas.

E. Evaluasi pengujian sistem

Sistem yang telah diuji dapat menampilkan sebuah jendela baru sebagai tampilan luaran deteksi wajah.
Waktu yang dibutuhkan sistem untuk mendeteksi suatu citra wajah rata-rata sebanyak 0,2 — 0,3 ms sehingga
membuat transaksi tidak lama. Wajah yang tidak terdaftar dalam database akan diberi tanda berupa tulisan
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“unknown”. Pengunjung dapat mendaftarkan wajah pada sistem jika diinginkan. Untuk wajah yang sudah
terdaftar dalam database sistem akan terdeteksi dan diberikan tanda nama label untuk citra yang sedang
transaksi, sedangkan untuk yang belum transaksi akan diberikan tanda “too far” . Mekanisme transaksi ini yaitu
untuk citra wajah yang berada dalam jarak deteksi kurang dari satu meter dan menghadap depan. Mekanisme ini
diterapkan untuk memudahkan sistem untuk mencatat counter jumlah transaksi agar tidak menambahkan counter
pada wajah dibelakang seseorang yang sedang transaksi. Pada proses penghitungan counter, wajah yang ditandai
dengan “too far” tidak akan ditambahkan nilai counternya karena dianggap belum bertransaksi. Hasil dari
counter transaksi bisa dibuat untuk kepentingan komersil seperti memberikan diskon atau promo berdasarkan
jumlah counter berkunjung. Hasil deteksi dan verifikasi dapat dilihat pada gambar 12.

(c) (d)

Gambar 12. pengujian sistem dengan deteksi foto wajah (a) belum terdaftar (b) terdaftar dan diluar
batas deteksi (c) terdaftar dan dalam batas deteksi , dan (d) pengujian pada dua wajah dengan jarak
berbeda

Dalam pengujian didapatkan beberapa kekuranagan dalam sistem. Kekurangan tersebut yaitu tidak
mendeteksi wajah jika tidak menghadap depan. Permasalahan ini ditemukan ketika citra yang bertransaksi
mengalihkan pandangan dari kamera seperti menoleh kekanan atau kekiri, sistem tidak dapat mengenali karena
database yang dimasukkan hanya berupa data wajah bagian depan sehingga menyebabkan sistem mendeteksi
kembali dan menambahkan counter baru. Kekurangan ini dapat diatasi dengan penambahan dataset baru yang
meliputi semua bagian wajah

V. SIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan teknologi pengenalan wajah pada layanan komersil. Sistem ini
mengimplementasikan algoritma Deep Metric Learning dalam pembuatan model. Tingkat akurasi yang
dihasilkan untuk mendeteksi 4005 pasangan wajah sebesar 99,6% memungkinkan model untuk mendeteksi label
yang berbeda secara akurat. Implementasi sistem menggunakan algoritma MTCNN yang dinilai mampu
mendteksi wajah secara akurat dan facenet untuk mengambil fitur khas dari citra wajah seseorang. Sistem yang
dihasilkan dapat mendeteksi wajah secara akurat dan cepat. Sistem dapat merekam wajah seseorang secara
langsung dan mencatatat counter transaksi. Counter ini bisa digunakan untuk keperluan komersil seperti
pemberian promo atau diskon. Permasalahan dalam deteksi wajah yaitu tidak bisa mendeteksi bagian wajah yang
tidak terdaftar sehingga harus menambahkan dataset baru seperti dataset wajah yang direkam dari semua sisi.
Penelitian ini dapat dikembangkan dengan mengaplikasikan pada web untuk mengatur sistem seperti
penambahan sesi kunjungan dan melihat semua counter pengunjung, 10T juga bisa diintegrasikan kedalam sistem
ini untuk membuat suatu alat yang bisa memverifikasi wajah secara otomatis dan menghasilkan suara untuk
memberitahu pengunjung mengenai transaksi yang dilakukan.
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