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Asrama Global Leadership dari Yayasan Sahabat Subuh merupakan sebuah
lembaga pendidikan yang menampung mahasiswa tingkat akhir yang sedang menjalani
perkuliahan. asrama ini terdiri dari empat asrama yang terletak di berbagai lokasi, yaitu
Villa Mutiara, Villa Citra Bantarjati, Perumahan Taman Dramaga Permai,
dan di Ciomas Permai sebagai pusat kegiatan asrama. Namun, karena asrama-asrama ini
terpisah oleh jarak yang cukup jauh, diperlukan sistem yang dapat membantu dalam
pemantauan asrama, salah satunya adalah sistem pengenalan wajah. Oleh karena itu,
diperlukan pendekatan yang lebih canggih dan otomatis untuk meningkatkan efisiensi
dan akurasi dengan menggunakan sistem pengenalan wajah di asrama Global Leadership.
Salah satu pendekatan teknologi adalah dengan menggunakan Algoritma
You Only Look Once dalam pengenalan wajah mahasiswa. Hasil yang telah didapatkan
dari proses pelatihan (training) dengan membagi dataset menggunakan metode K-Fold
dengan nilai k = 5 menunjukkan bahwa fold ke-3 memberikan hasil yang paling baik
dibandingkan dengan fold lainnya yaitu dengan nilai Precision sebesar 94%, Recall
89.8%, mAP50 93.5%, dan mAP50-95 78.9%. Model yang telah dipilih kemudian
diuji coba menggunakan dataset latih menghasilkan nilai matriks Precision sebesar
88.6%, Recall 92.6%, mAP50 94.3%, dan mAP50-95 82.6%. Secara keseluruhan,
perbedaan Kkinerja antara data validasi dan test menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan generalisasi yang baik. Performa yang konsisten menunjukkan bahwa model
mampu menangani data baru dengan baik. Pada skenario dan hasil uji coba pengenalan
wajah dengan 80 skenario pengujian menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang
cukup baik dalam mengenali wajah, dengan tingkat keberhasilan sebesar 77,5% atau 62
dari 80 skenario uji coba. Oleh karena itu, model ini dapat digunakan untuk pengenalan
wajah di asrama Global Leadership dengan penyesuaian seperti peningkatan akurasi.

Kata Kunci : Asrama, Pengenalan wajah, Algoritma YOLO (You Only Look Once),
Image Processing, K-Fold.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Asrama Global Leadership dari Yayasan Sahabat Subuh merupakan sebuah
lembaga pendidikan yang menampung mahasiswa tingkat akhir yang sedang menjalani
perkuliahan. asrama ini terdiri dari empat asrama yang terletak di berbagai lokasi, yaitu
Villa Mutiara, Villa Citra Bantarjati, Perumahan TDP (Taman Dramaga Permai), dan di
Ciomas Permai sebagai pusat kegiatan asrama. Namun, karena asrama-asrama ini terpisah
oleh jarak yang cukup jauh, diperlukan sistem yang dapat membantu dalam pemantauan
asrama, salah satunya adalah sistem pengenalan wajah.

Sistem pengenalan wajah adalah sistem yang dapat mengenali seseorang
berdasarkan karakteristik wajah. Sisstem ini memiliki banyak manfaat, salah satunya
adalah untuk meningkatkan keamanan asrama (N. Dewi & Ismawan, 2021). Dengan
sistem pengenalan wajah, petugas asrama dapat dengan mudah mengetahui identitas
pendatang yang memasuki asrama. Selain itu, sistem pengenalan wajah juga dapat
digunakan untuk keperluan lain, seperti presensi, pemantauan aktivitas pendatang, dan
manajemen akses.

Pemantauan asrama yang menggunakan metode manual sering kali tidak mampu
memberikan akurasi yang tepat dan berpotensi adanya manipulasi dalam mengisi presensi
kehadiran (Salamah et al., 2022). Oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang lebih
canggih dan otomatis untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi dengan menggunakan
sistem pengenalan wajah di asrama Global Leadership. Salah satu pendekatan teknologi
adalah dengan menggunakan Algoritma YOLO (You Only Look Once) dalam pengenalan
wajah mahasiswa (Hidayatulloh, 2021). YOLO memiliki keunggulan utama dalam aspek
kecepatan tinggi, efisiensi optimal, kemampuan deteksi untuk multiple kelas, dan
fleksibilitas arsitektur. Dengan kemampuan untuk menghasilkan prediksi objek dengan
cepat, YOLO dapat memproses citra secara efisien melalui pendekatan paralel.
Pendekatan YOLO juga memungkinkan deteksi objek secara simultan dalam berbagai
kelas, dapat disesuaikan dengan berbagai situasi penggunaan (Alfarizi et al., 2023).

Beberapa penelitian terdahulu yang telah menerapkan algoritma YOLO dalam
sistem presensi diantaranya dilakukan oleh Hidayatulloh (2021) dengan judul Sistem
Pengenalan Wajah Menggunakan Metode Yolo ( You Only Look Once ). Hasil
penelitiannya menunjukkan bahwa pengenalan wajah dengan menggunakan algortima
YOLO memiliki tingkat akurasi 100% dengan sudut kamera berada di posisi depan,
kanan, dan kiri terhadap wajah, Untuk pengenalan dan identifikasi wajah dengan berbagai
sudut pandang memiliki akurasi 100%. sedangkan pengujian pengenalan dengan jarak
30-100 cm memiliki akurasi 100% Dan jarak 5-20 cm dan memiliki akurasi 100%

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Sugianto et al. (2022) dengan judul
Implementasi Pengenalan Wajah untuk Presensi Menggunakan Metode YoloV3.
Penelitiannya menjelaskan bahwa YOLOvV3 adalah metode yang cepat dan tepat dalam
mengenal wajah karena memiliki tingkat akurasi yang tinggi. Penelitian dan ujicoba yang
dilakukan menggunakan epoch sebesar 200 dan batch sebesesar 16, berhasil dilakukan
dengan hasil akurasi sebesar 86 dalam mengenali wajah dan dapat digunakan pada
presensi menggunakan pengenalan wajah.

Penelitian lainnya dilakukan oleh Hartiwi et al., (2020) dengan judul Sistem
Manajemen Absensi dengan Fitur Pengenalan Wajah dan GPS Menggunakan YOLO
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pada Platform Android. Hasil penelitiannya memaparkan bahwa Hasil dari pengujian ini
didapat akurasi sebesar 0.93435 dan tersendah masih dalam range 93%, sedangkan nilai
rata-rata akurasi adalah 93.26%

Berdasarkan permasalahan dan penelitian terkait maka dilakukanlah penelitian ini

dengan judul “Implementasi Algoritma YOLOV5 untuk Pengenalan Wajah ** diharapkan
nantinya penelitian ini dapat memberikan hasil akurasi yang maksimal pada pengenalan
wajah di asrama Global Leadership.

1.2.

Tujuan
Tujuan dari penelitian ini adalah Implementasi Algoritma YOLOV5 untuk

Pengenalan Wajah asrama Global Leadership.

1.3.

1.

o

1.4.

Ruang Lingkup

Adapun Ruang lingkup yang menjadi batasan penelitian ini sebagai berikut :
Dataset yang digunakan mencakup citra wajah dari 18 orang pendatang asrama
Global Leadership. Selain itu, dataset juga diambil dari situs kaggle.com.

Dataset akan dibagi dengan metode K-Fold dengan dataset train dan validasi
sebanyak 643 citra dan dataset test 500 citra.

Kelas terdaftar pada model berjumlah 2, yaitu kelas “PENDATANG” dan kelas
“PENDATANG”.

Dataset akan dilakukan proses labelling di platform Roboflow

Algoritma YOLO yang digunakan adalah YOLOv5s

Pembuatan model menggunakan bahasa python di platform Google Collabolatory

Manfaat

Manfaat yang diperloleh dengan adanya penelitian ini adalah :

Menambah pemahaman yang lebih baik terhadap model YOLO dalam pengenalan
wajah.

Terciptanya model YOLO dalam pengenalan wajah yang dapat dimanfaatkan
untuk pemantauan asrama, presensi asrama, face id untuk pendatang asrama dsb.
Sebagai bahan penelitian lanjut untuk penelitian dalam bidang face recognition.



BAB |1
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Citra

Citra adalah representasi visual dari objek atau scene yang direkam dalam bentuk
data digital atau analog. Dalam konteks pengolahan citra, citra dapat dianggap sebagai
tumpukan piksel-piksel yang membentuk gambar yang dapat dilihat manusia (Ramadah
et al., 2022). Citra digunakan dalam berbagai aplikasi, termasuk pengenalan objek,
deteksi wajah, pengolahan medis, pengenalan pola, dan banyak lagi. Dalam konteks
Implementasi Algoritma YOLOvV5 untuk Pengenalan Wajah, citra digunakan sebagai
input untuk mendeteksi dan mengenali wajah dalam suatu gambar atau rangkaian gambar.
Melalui teknik pengolahan citra dan algoritma yang tepat, citra wajah dapat diolah untuk
mengekstraksi fitur-fitur penting, seperti bentuk wajah yang kemudian digunakan untuk
tujuan presensi atau identifikasi (Hidayatulloh, 2021).

Menurut Furgon (2022), pembagian citra dapat dilakukan berdasarkan jenis
representasi warna yang digunakan. Berikut adalah pembagian citra menjadi citra biner
(binary image) dan citra RGB
1. Citra Biner (Binary Image)

Citra biner adalah jenis citra yang hanya memiliki dua nilai piksel yang mungkin,
yaitu hitam dan putih. Setiap piksel dalam citra biner dapat memiliki nilai O (hitam)
atau 1 (putih). Citra biner dapat diperoleh melalui proses thresholding, di mana nilai
piksel diubah menjadi biner berdasarkan suatu batas ambang (threshold) tertentu
(Yana & Nafi’iyah, 2021).
2. Citra RGB (Red-Green-Blue Image)

Citra RGB adalah jenis citra yang menggunakan representasi warna yang lebih
kompleks, di mana setiap piksel memiliki tiga saluran warna utama: merah (red),
hijau (green), dan biru (blue). Kombinasi intensitas dari ketiga saluran ini
membentuk berbagai warna yang dapat ditampilkan dalam citra. Citra RGB sangat
umum digunakan dalam berbagai aplikasi pengolahan citra, termasuk deteksi objek,
pengenalan wajah, pengolahan gambar, dan lain sebagainya (Yana & Nafi’iyah,
2021).

2.2.  Image Processing

Penelitian yang dilakukan oleh Furgon, (2022) mendefinisikan pengolahan citra
digital (digital image processing) adalah sebuah disiplin ilmu yang mempelajari tentang
teknik-teknik mengolah citra. Citra diolah dengan menggunakan komputer dengan tujuan
untuk meningkatkan kualitas gambar yang menghasilkan gambar yang lebih jelas dan
mengurangi ketegangan pada mata. Hal ini dilakukan dengan mengekstraksi informasi
penting dari gambar sehingga dapat menghasilkan hasil yang optimal.

Beberapa teknik umum sering digunakan dalam pemrosesan citra untuk mengatasi
efek degradasi pada gambar digital, teknik-teknik tersebut adalah perbaikan gambar
(image enhancement), restorasi gambar (image restoration), dan transformasi spasial
(spatial transformation). Selain teknik-teknik tersebut, terdapat juga teknik lain seperti
pengodean gambar (image coding), segmentasi gambar (image segmentation), serta
representasi dan deskripsi gambar (image representation and description) (Bergs et al.,
2020).



2.3. K-Fold Cross-Validation

K-fold Cross Validation adalah sebuah metode untuk membagi data menjadi data
pelatihan dan data pengujian. Metode ini bekerja dengan cara membagi data menjadi k
subset dengan ukuran yang sama, kemudian dilanjutkan dengan proses pelatihan dan
pengujian. Dalam metode ini, k — 1 subset digunakan sebagai data pelatihan, sementara
sisanya digunakan sebagai data pengujian (Zahroh et al., 2024). llustrasi K-Fold ini dapat
dilihat pada Gambar 1

Fold 1 |

Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 |

Gambar 1. K-Fold Cross Valdiation
2.4.  You Only Look Once (YOLO)

Menurut Geraldy & Lubis (2020), YOLO (You Only Look Once) adalah sebuah
algoritma yang digunakan untuk mendeteksi objek secara real-time. Algoritma ini
menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) untuk melakukan deteksi objek
pada gambar atau video. CNN sendiri merupakan sebuah model machine learning yang
menggunakan arsitektur shared-weight dengan mengandalkan konvolusi. Konvolusi
merupakan operasi matematis yang bertujuan untuk menghasilkan suatu fungsi sehingga

didapatkan gambaran rupa fungsi baru dari hasil perubahan fungsi awal tadi. Konsep
deteksi objek pada model YOLO dapat dilihat pada Gambar 2

; Bounding boxes + confiden
]

Class probability map

Gambar 2. Deteksi Model YOLO (Redmon et al., 2016)

Berikut ini adalah ringkasan perkembangan YOLO dari awal hingga YOLOV4.
1. YOLO (v1) - 2016
YOLOv1 adalah pendekatan revolusioner untuk deteksi objek. YOLO
menggunakan pendekatan membagi citra menjadi grid dan setiap grid bertanggung
jawab mendeteksi objek dalam area tersebut. Pendekatan ini memungkinkan YOLO
untuk melakukan deteksi secara cepat, karena hanya satu forward pass yang
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diperlukan. Meskipun cepat, YOLOv1 memiliki kelemahan dalam mendeteksi objek
kecil dan objek yang saling berdekatan (Redmon et al., 2016).
2. YOLOvV2 (YOLO9000) - 2017
YOLOv2 memperkenalkan anchor boxes dan batch normalization untuk
meningkatkan akurasi tanpa mengorbankan kecepatan. Dengan dukungan dari data
besar yang mencakup 9000 kelas, YOLOv2 berhasil meningkatkan kemampuan
deteksi objek yang lebih kecil dan beragam, membuatnya lebih handal dibandingkan
pendahulunya (Redmon & Farhadi, 2017).
3. YOLOv3-2018
YOLOvV3 hadir dengan arsitektur Darknet-53 yang lebih dalam dan multi-
scale prediction yang memungkinkan deteksi pada berbagai ukuran objek dalam
gambar. Dengan binary cross-entropy loss, YOLOv3 menjadi lebih efektif dalam
tugas multi-label dan semakin meningkatkan keseimbangan antara akurasi dan
kecepatan (Redmon & Farhadi, 2018).
4. YOLOvV4 - 2020
YOLOvV4 berfokus pada efisiensi dengan memperkenalkan teknik Bag of
Freebies dan Bag of Specials, yang meningkatkan akurasi tanpa mengurangi
kecepatan. Peningkatan seperti penggunaan Mish activation dan PAN (Path
Aggregation Network) menjadikan YOLOV4 sebagai salah satu model deteksi objek
paling efisien pada masanya (Bochkovskiy et al., 2020).

25.  YOLOv5

YOLOV5 adalah algoritma deteksi objek yang terkenal karena keakuratan tinggi
dan komputasi inferensi yang cepat. YOLOV5 juga memiliki keunggulan dalam
implementasinya karena menghasilkan model yang lebih ringan dan berukuran lebih kecil
dibandingkan dengan versi sebelumnya (Isnayni, 2021). Pada saat penulisan penelitian
ini, YOLOVS5 menggunakan versi 7.0. YOLOvV5 memiliki dokumentasi dan repository-
nya tersedia secara lengkap, sehingga banyak penelitian yang menggunakan YOLOV5.

YOLOV5 adalah model deteksi objek yang dikembangkan oleh Ultralytics. Ada
beberapa varian model YOLOV5, yaitu YOLOv5s, YOLOv5m, YOLOVSI, YOLOV5X,
dan YOLOvV5N. Perbedaan antara varian-varian ini terletak pada ukuran model dan jumlah
layer yang digunakan. Semakin besar ukuran model, semakin banyak layer yang
digunakan, dan semakin akurat deteksi objeknya tetapi semakin lambat kecepatannya.
Berikut ini adalah Gambar 3 yang menjelaskan perbandingan kecepatan dan peforma
varian model YOLOv5
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Gambar 3. Perbandingan peforma varian model YOLOV5 (Jocher et al., 2022)



Pengembang YOLOV5, (Jocher et al., 2022) mengklaim bahwa YOLOvV5 v7.0
adalah model deteksi objek yang memiliki kemampuan instance segmentation. Model ini
diklaim sebagai model instance segmentation tercepat dan paling akurat di dunia, bahkan
mengalahkan semua SOTA benchmarks yang ada. Selain itu, model ini juga diklaim
mudah untuk dilatih, divalidasi, dan di-deploy. Klaim tersebut dibuktikan dengan
Gambar 4

YOLOv5 v7.0: SOTA Realtime Instance Segmentation

YOLOvVSX

rlol
FSG/
riol
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Gambar 4. Perbandingan model YOLOvV5 dengan model lain

Seiring berjalannya waktu, para peneliti mengembangkan algoritma YOLO ini
dengan beberapa peningkatan dibandingkan dengan versi sebelumnya, Salah satunya
adalah YOLOV5 yang memiliki 3 bagian arsitektur yaitu model Backbone, Model Neck,
dan Model Head (Isnayni, 2021). Adapun faktor penyusun pada algoritma YOLO dalam
mendeteksi sebuah objek adalah sebagai berikut:

1. CNN

CNN (Convolutional Neural Network) merupakan sebuah deep learning untuk
mengolah gambar/ video dengan berusaha meniru sistem pengenalan citra pada visual
cortex manusia sehingga memiliki kemampuan mengolah informasi citra. (Hanum
Harani et al., 2019). Dalam algoritma YOLO, CNN digunakan sebagai komponen
utama untuk deteksi objek pada gambar secara real-time. YOLO menggabungkan
konsep CNN dengan beberapa teknik dan komponen lainnya untuk menghasilkan
deteksi objek yang cepat dan akurat (Baihaqi & Zonyfar, 2022).

2. Anchor Box

Aini et al., (2021) menjelaskan bahwa anchor box pada algoritma YOLO
memiliki peran penting dalam memprediksi lokasi dan ukuran objek yang akan
dideteksi dalam suatu gambar. Algoritma YOLO akan memetakan setiap objek pada
gambar dengan anchor box yang memiliki tumpang tindih (overlaps) dengan objek
tersebut. Anchor box ini akan digunakan oleh YOLO untuk menghasilkan prediksi
mengenai lokasi dan ukuran objek dalam sel grid yang relevan. Penelitian Dharma et
al., (2022) juga menerangkan setiap anchor box dalam YOLO akan menghasilkan
beberapa prediksi, termasuk koordinat kotak pembatas (bounding box), skor
kepercayaan (confidence score) yang mengindikasikan tingkat keyakinan model
ternadap prediksi tersebut, serta probabilitas kelas objek yang diidentifikasi oleh
kotak pembatas tersebut.

Auto-anchor pada YOLOV5 adalah suatu metode yang digunakan untuk
menghasilkan anchor box secara otomatis dalam proses pelatihan model YOLOV5.



Anchor box dihasilkan oleh YOLOV5 dengan bantuan algoritma genetika. Prosedur
ini menghitung ulang anchor box untuk lebih cocok dengan data jika anchor box
default tidak memadai. Untuk menghasilkan auto anchor box maka digabungkan lah
anchor box dengan algoritma k-Means. Ini menjadi salah satu alasan mengapa Yolov5
memiliki kinerja yang sangat baik bahkan pada berbagai jenis dataset yang beragam
(C. Dewi et al., 2022).

. Grid

Grid merupakan suatu tata letak yang digunakan untuk membagi gambar input
menjadi beberapa sel atau kotak kecil. Setiap sel dalam grid dapat digunakan untuk
melakukan prediksi terhadap objek yang mungkin ada dalam gambar. Citra akan
dibagi rata berukuran SxS dan grid tersebut bertanggung jawab untuk
mengidentifikasi objek menggunakan boundlng box (Furqon 2022).

Gambar 5. Grid pada citra

Gambar 5 merupakan contoh pembagian citra dalam grid dengan ukuran 7x7.
Untuk menentukan ada atau tidak adanya objek di dalam grid, maka grid dimasukkan
ke jaringan syaraf kovolusional sebanyak 1 kali feedforward dan disimpan ke dalam
bentuk matriks.

Tabel 1. Parmeter-parameter dalam bounding box
PC
Bx
By
Bh
Bw
Cl
C2
C3

Tabel 1 menjelaskan Y merupakan output yang didefinisikan oleh nilai PC yang
menyatakan apakah suatu objek ada di satu grid tersebut atau tidak, jika ada PC =1
jika tidak PC = 0. Nilai bx & by (koordinat) serta nilai bh & bw (panjang & lebar)
merupakan bounding box dari objek. Nilai C1, C2, C3 merupakan kelas objek yang
bernilai 1 atau O (Furgon, 2022).



4.

2.6.

Bounding Box

Bounding Box merupakan adalah suatu kotak pembatas yang digunakan untuk
menunjukkan atau membatasi wilayah atau area di sekitar objek yang terdeteksi
dalam gambar. Bounding box biasanya didefinisikan oleh lima parameter, yaitu titik
Kiri atas (X, y) sebagai koordinat pusat, lebar (w) dan tinggi (h) dari kotak tersebut
serta (c) sebagai nilai confidence bounding box.

Nilai confidence dapat diperoleh melalui persamaan 1

Confidence = P (class) x IloU (1)

P(class) adalah probabilitas kelas objek yang diidentifikasi oleh bounding box
dan loU adalah ukuran sejaun mana bounding box yang diprediksi oleh model
tumpang tindih dengan bounding box yang sebenarnya pada dataset. Pred adalah luas
area dalam kotak prediksi, Truth adalah area dalam ground truth. Makin besar nilai
loU, maka makin tinggi tingkat akurasi pendeteksiannya (Putra et al., 2021).

loU adalah ukuran yang mengevaluasi irisan antara bounding box, yaitu antara
bounding box yang diprediksi dan bounding box asli (ground truth). Prediksi dapat
diketahui berupa True Positive atau false positive dengan mengetahui nilai loU.
Nilai loU dapat diperoleh melalui persamaan 2

area of overlap _ .
area of union .
Fungsi Loss

Loss Function yaitu pengurkuran selisih antara prediksi model dengan ground
truth (nilai yang sebenarnya) dalam deteksi objek. Tujuan dari loss function adalah
untuk memberikan umpan balik (feedback) kepada model agar dapat mengoptimalkan
prediksi objek yang lebih akurat (Czum, 2020). Pada YOLOV5, fungsi loss yang
digunakan adalah box_loss, obj_loss, dan cls_loss (Kasper-eulaers et al., 2021).

Box Loss yaitu Loss yang mengukur seberapa baik algoritma dapat
menentukan pusat objek dan seberapa baik bounding box yang diprediksi menutupi
objek. Semakin rendah nilai box loss, semakin baik bounding box yang diprediksi
sesuai dengan bounding box sebenarnya.

Objectness yaitu Loss yang mengukur probabilitas bahwa suatu objek ada
dalam wilayah proposisi tertentu. Ketika algoritma memproses gambar, setiap sel
grid memprediksi apakah objek ada di dalamnya. Nilai objectness mendekati 1 jika
ada objek, dan mendekati O jika tidak ada objek. Loss ini membantu model
memahami apakah suatu sel grid mengandung objek atau bukan

Classification Loss yaitu Menilai seberapa baik algoritma memprediksi kelas
yang benar untuk objek yang diberikan.

(@)

IoU =

Arsitektur YOLOV5
Arsitektur YOLOv5 memiliki 3 bagian yaitu Model Backbone, Model Neck dan

Model Head. Arsitektur YOLOV5 digambarkan pada Gambar 6
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Gambar 6. Arsitektur YOLOV5 (Jhatial et al., 2022)

1. Model Backbone

YOLOvV5 menggunakan backbone CSPDarknet53, yang merupakan
pengembangan dari CSPDarknet YOLOv4. Bagian ini memecahkan pengulangan
informasi gradien di backbone dan mengintegrasikan perubahan gradien ke dalam feature
map, hal ini dapat meningkatkan akurasi deteksi, mengurangi kecepatan inferensi, dan
mengurangi ukuran bobot model.

2. Model Neck

Bagian neck YOLOV5 menggunakan Path Aggregation Network (PANet) untuk
meningkatkan aliran informasi. PANet merupakan pengembangan dari Feature Pyramid
Network (FPN) pada YOLOv3 yang mencakup lapisan bottom up dan top down. Dengan
menggunakan PANet, dapat meningkatkan propagasi level rendah fitur dalam model dan
meningkatkan lokalisasi di lapisan bawah, sehingga meningkatkan akurasi lokalisasi
objek

3. Model Head

Bagian head YOLOV5 sama dengan YOLOv3 dan YOLOv4, menghasilkan tiga
keluaran peta fitur yang berbeda untuk mencapai skala multi prediction, sehingga dapat
membantu dalam meningkatkan prediksi objek kecil hingga besar secara efisien (Nepal
& Eslamiat, 2022).

2.7.  Matriks Evaluasi
2.6.1. Confusion Matrix

Confusion Matrix digunakan untuk mengevaluasi kinerja dari model
machine learning. Confusion Matrix adalah matriks yang membandingkan nilai aktual
dengan nilai prediksi. Ada empat istilah yang merupakan representasi hasil proses
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klasifikasi pada confusion matrix yaitu True Positif (TP), True Negatif (TN),
False Positif (FP), dan False Negatif (FN) yang dapat divisualisasikan pada Gambar 7

Actual
TP
FM ™™

Gambar 7. Confusion Matrix (Sary et al., 2023)

Prediction

Berikut ini adalah penjelasan dari Gambar 6
True Positive (TP) menunjukkan jumlah prediksi positif dan itu benar.
True Negative (TN) menunjukkan jumlah prediksi negatif dan itu benar.
3. False Positive (FP) menunjukkan jumlah prediksi positif dan itu salah. Hal ini biasa
disebut sebagai “type error 1”.
4. False Negative (FN) menunjukkan jumlah prediksi negatif dan itu salah. Hal ini
biasa disebut sebagai “type error 2”.

N =

Sary et al., (2023) menjelaskan nilai-nilai confusion matrix ini dapat digunakan
dalam menghitung nilai peforma model seperti Precision dan Recall.

Precision adalah matriks evaluasi yang mengukur seberapa akurat model dalam
memprediksi kelas tertentu. Precision menghitung rasio antara jumlah prediksi yang
benar sebagai positif dibandingkan dengan jumlah prediksi yang benar maupun salah
sebagai positif. Matriks ini digunakan ketika semua kelas sama pentingnya dan distribusi
kelas seimbang. Nilai Precision dapat diperoleh melalui persamaan 3

Precision — TP 3)
recision = mp——p

Recall adalah matriks evaluasi yang mengukur seberapa baik model untuk
mengidentifikasi kelas positif dan benar. Nilai recall akan menginformasikan seberapa
jauh model mampu mengenali dan mengklasifikasi prediksi positif dengan benar. Matriks
ini digunakan ketika meminimalisasi false positive. Untuk menghitung nilai Recall, kita
dapat menggunakan persamaan 4

TP
= — 4
Recall = 75—7§ “)

2.6.2. Matriks pada deteksi objek

Mengutip dari Hui, (2018) Awverage Precision (AP) adalah matriks yang
digunakan untuk mengevaluasi kinerja model deteksi objek. AP menggabungkan presisi
dan recall dalam satu angka tunggal dengan mempertimbangkan area di bawah kurva
Precision recall (PR Curve). Precision-Recall curve adalah grafik yang menunjukkan
hubungan antara precision dan recall pada berbagai threshold prediksi. AP hanya
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menghitung pada 1 class saja, jadi jika model mendeteksi objek lain yang bukan
modelnya akan langsung terhitung false positive.

Terdapat 2 cara untuk menghitung AP, yaitu dengan metode 11 point interpolation
dengan menggunakan persamaan 5 dan metode interpolating all points dengan
menggunakan persamaan 6 dan 7

1 .
AP = 11 z pinterp(r) (5)
r€{0,0.1,..,1}
Z(rn+1 - rn) pinterp (rn+1) (6)
n=0
dimana
pinterp (1) = maxp(7) (7)

Mengutip dari (Shiri, 2004) Mean Average Precision (mAP) adalah matriks yang
digunakan untuk mengevaluasi kinerja model deteksi objek dengan menggabungkan rata-
rata dari Average Precision (AP) untuk setiap kelas objek. Ini memberikan gambaran
komprehensif tentang kemampuan model untuk mendeteksi berbagai jenis objek dalam
satu angka. Dalam konteks YOLOV5 terdapat dua varian dari matriks mAP yang
digunakan untuk mengevaluasi kinerja model :

1. mAP50
mAP50 adalah nilai AP pada semua kelas yang dihitung rata-ratanya dengan
menggunakan threshold loU sebesar 0,5. Batas ini digunakan pada dataset
Pascal VOC.

2. mAP50-95
mAP50-95 adalah nilai AP pada semua kelas yang dihitung rata-ratanya dari rentang
threshold loU 0,5 hingga 0,95 dengan interval 0,05. Batas ini digunakan pada
dataset COCO.

2.8.  Penelitian terdahulu
Beberapa penelitian terdahulu yang menerapkan algoritma YOLO diantaranya
adalah:

1. Nama :  Muhammad Syarif Hidayatullah
Judul . Sistem Pengenalan Wajah Menggunakan Metode Yolo ( You Only
Look Once)
Tahun » 2021

Isi Penelitian : Penelitian ini mengenai pengenalan wajah dengan tingkat akurasi
hingga 100% dengan sudut kamera berada di posisi depan, kanan,
dan kiri terhadap wajah. Apdapun pengenalan dan identifikasi
wajah dengan berbagai sudut pandang memiliki akurasi 100%.
Pengujian pengenalan dengan jarak 30-100 cm memiliki akurasi
100% Dan jarak 5-20 cm dan memiliki akurasi 100%.
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2. Nama Adam Furgon
Judul Aplikasi Pengolahan Citra untuk Deteksi Penyakit Tanaman Nilam
Menggunakan Algoritma YOLO
Tahun 2022
Isi Penelitian Penelitian yang menggunakan model YOLO v4 dan objek yang
dideteksi adalah penyakit tanaman nilam. Penelitian tersebut
memiliki hasil pada model tuning pertama bernilai average loU
63.45%, precision 86%, recall 89%, F1-score 87.474285714% dan
mMAP 89.6722%.
3. Nama Irham Khalifah Putra, Favian Dewanta, dan Sri Astuti
Judul Sistem Pintu Gerbang Otomatis Menggunakan Deep Learning
Object Detection Automatic Gate System Using Deep Learning
Object Detection
Tahun 2022
Isi Penelitian Penelitian model YOLOvV3 dengan objek yang dideteksi adalah
kendaraan. Hasil penelitian yang telah dilakukan menunjukkan dari
confusion matrix, nilai akurasi yang diperoleh adalah 90%, presisi
sebesar 86%, recall 100%, dan nilai F1- score adalah 92%.
4. Nama Kiki Ahmad Baihaqi & Candra Zonyfar
Judul Deteksi Lahan Pertanian Yang Terdampak Hama Tikus
Menggunakan Yolo v5
Tahun 2022
Isi Penelitian Penelitian model YOLOV5 untuk membuat system untuk
mendeteksi area sawah yang terdampak. Hasil dari penelitian ini
menunjukkan dari 260 data foto yang di ambl dari drone dibagi
menjadi 230 dataset dan 30 data testing. Yang kemudian di
dapatkan akurasi sebesar 88% rata-rata.
2.9. Perbandingan penelitian terdahulu
Perbandingan penelitian penulis dengan peneliti terdahulu dapat dulu dapat dilihat
pada Tabel 2.
Tabel 2. Tabel Perbandingan Penelitian Terdahulu
Jenis Perbandingan
Model yang|Objek yang
Nama digunakan | dideteksi Yo
No | Peneliti, Judul é é
Tahun o |t e .(_% § ;é %
Bz 555
> > [>ola =27 |7
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BAB Il
METODE PENELITIAN

3.1. Metodologi Penelitian

Metode penelitian yang digunakan pada Implementasi Algoritma YOLOV5 untuk
Pengenalan Wajah ini menggunakana tahapan Image Processing, metode penelitian ini
dapat dilihat pada Gambar 8.

Pre- Evaluasi

Akuisisi Data Processin Output
Processing 8 P Model

Y
h 4

Gambar 8. Tahapan Image Processing

Penjelasan dari alur diagram pada gambar 8 antara lain:
3.1.1. Akuisisi Data

Merupakan langkah pengumpulan gambar atau citra yang akan digunakan dalam
penelitian. Data Ini berasal dari pengumpulan data sekunder dan open data. Dataset ini
akan dibagi menjadi data latih (dataset training), data uji (dataset test), dan data validasi
(dataset validation).

3.1.2. Pre-Processing

Langkah ini bertujuan untuk mempersiapkan citra agar siap digunakan dalam
analisis atau pemrosesan lebih lanjut. Proses ini meliputi beberapa langkah penting,
seperti seleksi citra yang buram atau tidak sesuai, melakukan anotasi, melakukan
perubahan ukuran (resize), serta melakukan augmentasi sehingga dapat meningkatkan
kinerja model dalam mengenali pola atau fitur yang ada pada citra tersebut.

3.1.3. Processing

Langkah ini melibatkan penerapan berbagai teknik pemrosesan citra, seperti
segmentasi, ekstraksi fitur, deteksi objek, dan pengenalan pola. Tujuan dari proses ini
adalah untuk mendapatkan informasi yang bermakna dari gambar yang telah diakuisisi,
seperti identifikasi objek, Klasifikasi pola, atau pengukuran fitur tertentu

3.1.4. Output

Output ini bisa berupa statistik yang menggambarkan hasil dari proses pemrosesan
citra, atau hasil klasifikasi atau pengenalan objek yang telah dilakukan. Output ini akan
digunakan untuk mendukung pengambilan keputusan atau sebagai masukan untuk
langkah selanjutnya dalam proses penelitian atau aplikasi praktis dari teknik Image
Processing.

3.1.5. Evaluasi Model

Setelah menghasilkan output, penting untuk mengevaluasi kinerja model atau
teknik yang telah digunakan. Ini melibatkan penggunaan confussion. Evaluasi ini
membantu memastikan bahwa hasil yang diperoleh dari proses Image Processing dapat
diandalkan dan relevan untuk tujuan penelitian atau aplikasi yang diinginkan.

15



3.2.  Alat dan Bahan
3.2.1. Alat
Alat yang digunakan untuk melakukan penelitian ini berupa perangkat keras
(hardware) dan perangkat lunak (software).
Perangkat keras yang digunakan adalah sebagai berikut:
e Laptop Acer Aspire
o Processor : Intel Core i5
o RAM:8GB
o Storage : SSD 240 GB
e Handphone Huawei Nova 5t
o Chipset : Kirin 980
o RAM:8GB
o Storage : 128 GB
o Camera: 48 MP
Perangkat lunak yang digunakan adalah sebagai berikut:
e Browser Google Chrome
e Github
e Roboflow
e Google Collabolatory
3.2.2. Bahan
Bahan atau data yang digunakan untuk penelitian Implementasi Algoritma
YOLOV5 untuk Pengenalan Wajah ini adalah sebagai berikut:
1. Dataset wajah pendatang & pengunjung
2. Buku panduan Skripsi dan Tugas Akhir Prodi llmu Komputer FMIPA
3. Jurnal referensi yang terkait dengan penelitian ini.
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BAB IV
PERANCANGAN DAN IMPLEMENTASI

4.1.  Akuisisi Data

Akuisisi data ini merupakan tahapan pengumpulan gambar atau citra yang akan
digunakan dalam penelitian. Data Ini berasal dari pengumpulan data sekunder dan open
data. Dataset ini akan dibagi menjadi data latih (dataset training), data uji (dataset test),
dan data validasi (dataset validation). Proses pada tahap ini meliputi teknik akuisisi citra
wajah dan pembagian dataset.

4.1.1. Teknik akuisisi Citra

Akuisisi citra berasal dari data sekunder dan open data.
1. Data sekunder

Sumber data sekunder dalam penelitian ini berasal dari dokumentasi kegiatan
berupa kumpulan foto dan video yang memuat wajah para pendatang asrama. Teknik
pengumpulan data sekunder dilakukan dengan mengumpulkan dan mengorganisir foto
serta video tersebut. File video akan dikonversi menjadi citra dengan membaginya ke
dalam beberapa frame. Citra yang dihasilkan dari proeses ini berjumlah 747 citra.

' F. i

| Garﬁbar 9. Pengumpulan data sekuhder

Pada Gambar 9 menunjukkan pengumpulan data sekunder untuk digunakan
sebagai dataset pada penelitian ini.
2. Open Data

Sumber open data dalam penelitian ini berasal dari website dataset yang
menyediakan data secara terbuka. Data ini digunakan untuk memberikan anotasi pada
wajah selain wajah para pendatang asrama seperti pada Gambar 10. Proses pengumpulan
data dilakukan melalui website kaggle.com dengan mengunduh 396 citra.
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Gambar 10. Pengumpulan open data

Citra yang terkumpul dari pengumpulan data sekunder dan open data ini
berjumlah 1143 citra yang berformat .jpg.

4.1.2. Pembagian dataset
Dataset yang telah terkumpul akan dibagi dengan menggunakan metode K-Fold
dengan K=5. Pembagian dataset digambarkan pada Gambar 11.

Dataset
K=5
Fold-1 Valid Train Train Train Train
Fold-2 Train valid Train Train Train
Fold-3 Train Train Valid Train Train
Fold-4 Train Train Train Valid Train
Fold-5 Train Train Train Train Valid

Gambar 11. Pembagian dataset menggunakan metode K-Fold

Dalam pembagiannya, dataset test akan dipisahkan terlebih dahulu dengan jumlah
500 citra. Sehingga tersisa dataset train dan validasi yang berjumlah 643. Dan dataset
train dan validasi akan menggunakan metode K-Fold dalam proses pembagian dataset.

4.2.  Pre-processing

Langkah ini bertujuan untuk mempersiapkan citra agar siap digunakan dalam
analisis atau pemrosesan lebih lanjut. Proses ini meliputi beberapa langkah penting,
seperti seleksi citra yang buram atau tidak sesuai, melakukan anotasi, melakukan
perubahan ukuran (resize), serta melakukan augmentasi sehingga dapat meningkatkan
kinerja model dalam mengenali pola atau fitur yang ada pada citra tersebut. Langkah pre-
processing ini dapat divisualisasikan pada Gambar 12
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m—m—b Seleksi Citra =  Anotasi —P

Gambar 12. Flowchart Pre-Processing

4.2.1. Seleksi Citra

Seleksi citra bertujuan untuk menyaring gambar-gambar yang akan digunakan
dalam dataset dengan menghapus citra yang tidak relevan atau berkualitas rendah seperti
gambar yang blur atau tidak sesuai dengan kriteria analisis. Proses ini memastikan bahwa
hanya citra-citra yang memiliki kualitas baik dan sesuai yang masuk ke dalam dataset,
sehingga meningkatkan akurasi model atau analisis yang dilakukan. Gambar 13

merupakan contoh proses seleksi citra

Approved @

IMG-202403.. IMG-202403... IMG-202404.. IMG-202404...

ToDo @ Annotated 4

IMG-202405..

IMG-202405.. IMG-202405.. IMG-202405..

Unannotated @ Annotated 4 Rejected@

Sort By Newest v

VID-2024061... VID-2024061... VID-2024061... VID-2024061...

VID-2024061...

VID-2024061... VID-2024061... VID-2024061...

Gambar 13. Seleksi Citra

4.2.2. Anotasi Citra

Anotasi citra bertujuan untuk memberikan informasi tambahan pada citra, seperti
label dan bounding box yang akan digunakan dalam proses pelatihan model. Dengan
adanya anotasi, model YOLO dapat belajar untuk mengenali atau menganalisis objek
dalam citra. Pemberian nomor kelas dimulai dari indeks ke-0.

Tabel 3. Label untuk anotasi citra
Nomor Kelas Nama Kelas
0 | PENDATANG
1 | PENDATANG
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Kelas yang digunakan dalam penelitian ini ditampilkan pada Tabel 3.
Kelas "PENDATANG" digunakan untuk anotasi wajah-wajah pendatang asrama.
Kelas "PENDATANG" digunakan untuk anotasi wajah-wajah yang bukan
pendatang asrama. Gambar 14 menunjukkan proses anotasi citra.

® PENGHUNI

1
PENGHUNI

UNUSED CLASSES [ é >
b~ »

No Tags Applied

Gambar 14. Anotasi citra

4.2.3. Resize

Resize adalah proses citra yang diinput diubah ukurannya agar sesuai dengan
ukuran yang diterima oleh model, ukuran citra diubah menjadi 640x640 pixel dengan
ketentuan stretch to seperti pada Gambar 15, untuk memastikan konsistensi dalam
dimensi citra.

Resize

Resize

Downsize images for smaller file sizes and faster
training.
9

640 x 640

original

Selecting Resize Settings (4

Considerations for choosing the optimal
computer vision resize settings to improve
model performance.

Cancel Apply

Gambar 15. Resize
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4.2.4. Augmentation

Proses augmentation yaitu proses untuk memperkaya dataset latih yang dimiliki
dengan melibatkan transformasi citra, yaitu flip secara vertikal dan horizontal seperti pada
Gambar 16.

Augmentation

Create new training examples for your model to learn from by generating
augmented versions of each image in your training set.

Flip

Horizontal, Vertica Edit *

Q Add Augmentation Step

Gambar 16. Augmentation

Flip adalah proses membalik citra secara vertical maupun horizontal. Dengan
membalik citra secara horizontal dan vertikal, dataset akan mencakup variasi tambahan
dalam arah objek. Proses augmentasi ini menghasilkan dataset menjadi lebih banyak dua
kali lipat hanya untuk dataset training.

4.2.5. Export Dataset
Dataset yang telah di lalukan proses resize dan augmentation akan di-export ke
dalam format YOLO v5 seperti pada Gambar 17.

Export

Format

| YOLO v5 PyTorch v

TXT annotations and YAML config used with YOLOVS.

® download zip to computer © show download code

Gambar 17. Export Dataset

4.3.  Processing

Tahap processing merupakan inti dari metode penelitian image processing karena
di sinilah informasi yang berguna diekstraksi dari dataset. Dataset akan di-training
dengan menggunakan algoritma YOLO. Berikut beberapa kegiatan yang dilakukan dalam
tahap processing:

4.3.1. Mengatur parameter

Sebelum memulai training, perlu adanya perubahan-perubahan pada parameter
untuk menghasilkan model yang sesuai dengan kebutuhan penelitian. Adapun parameter-
parameter tersebut adalah :
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1. Ukuran gambar

Ukuran gambar secara default bernilai 640, sehingga tidak perlu adanya
perubahan pada parameter ini.
2. Batch

Batch adalah jumlah sampel data yang diproses dalam satu iterasi (perjalanan)
oleh model selama satu epoch dalam porses pelatihan. Dalam penentuan batch, perlu
diperhatikan terlebih dahulu jumlah data yang akan dilatih dan spesifikasi hardware untuk
melakukan proses pelatihan, maka dalam penelitian ini batch yang digunakan adalah 16
sesuai dengan rekomendasi oleh google collab.

3. Epoch

Epoch adalah satu putaran lengkap dari seluruh dataset yang digunakan dalam
proses pelatihan model machine learning. Saat melatih model, dataset dibagi menjadi
batch-batch kecil, dan model diperbarui berdasarkan hasil dari setiap batch. Ketika satu
putaran lengkap dari dataset telah dilalui, maka satu epoch telah selesai. Dalam penentuan
jumlah epoch, perlu diingat bahwa seiring bertambahnya jumlah epoch, semakin banyak
pula weight (bobot) yang berubah dalam neural network, namun apabila jumlah epoch
terlalu tinggi, maka model akan terlalu spesifik pada dataset pelatihan dan tidak dapat
melakukan prediksi yang baik pada dataset baru. Maka peneliti menggunakan jumlah
epoch 100 berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh Kusumah et al., (2023) dan
Muhammad Juman Jhatial et al., (2022) yang mendapatkan hasil baik dalam
penelitiannya.

4. Data

Parameter data menunjukkan bahwa dataset mana yang akan digunakan untuk
proses pelatihan. Dalam penelitian ini, dataset yang akan digunakan adalah dataset yang
sebelumnya telah melalui tahapan pre processing dan sudah dikonfigurasi agar dapat
digunakan pada model YOLOVS5 ini.

5. Weight

Parameter weight atau bobot digunakan untuk menentukan bobot yang akan
digunakan untuk melatih model. pada penelitian ini, bobot yang digunakan adalah weight
YOLOVS5s.

Untuk convolution, pooling, feature map, fungsi aktivasi dan anchor tidak
dilakukan penyetingan ulang karena konfigurasinya sama dengan default model itu
sendiri. Setelah konfigurasi sudah dilakukan maka training model YOLO bisa dijalankan.
Perhitungan prediksi bounding box dan perhitungan loss selama pelatihan model
dilakukan oleh model itu sendiri. penulis tidak mengikut sertakan perhitungan model
YOLO seperti loss, bounding box, anchor, loU, dan accuration pada bab ini disebabkan
tidak ada log perhitungan dari model YOLO itu sendiri sehingga penulis hanya melatih
model menggunakan dataset yang telah dibagi dengan metode K Fold.

4.4. Evaluasi model

Pada tahap ini model yang telah dilatih menggunakan tuning scenario dengan
K Fold yang telah ditetapkan akan dicek evaluaisnya. Hasil evaluasi yang diberikan oleh
model YOLO yang digunakan pada penelitian ini adalah confussion matrix yang tinggi
sebagai kriteria model yang digunakan saat implementasi. model yang lolos dengan
Kriteria tersebut akan diuji coba pengenalan objek dengan citra dan video test.
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45. Tahap Implementasi

Tahap implementasi ini merupakan penerapan rancangan rancangan yang telah di
tetapkan sebelumnya.

No Tags Applied

Gambar 18. Labelling custom dataset

Pada Gambar 18 merupakan implementasi labelling dalam pembuatan custom
dataset sebelum pelatihan model.

Gambar 19. Training custom dataset

Pada Gambar 19 merupakan implementasi pelatihan model dengan menggunakan
platform google collab. Pada gambar tersebut informasi yang dapat diperoleh selama
proses model adalah jumlah epoch yang dilakukan pada training ini berjumlah 100 epoch.
Selain itu, pada gambar tersebut memperlihatkan nilai precission, recall, mAP50 yang
meningkat sering bertambahnya epoch. Pada proses ini dataset yang digunakan adalah
dataset latih dan dataset validasi
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Ipython val.py —-weights /content/yolo se.pt —-data /content/yolovs/fix/data.yaml --img 640

val: data=/content/yolov5/fix/data.yaml, weights=['/content/yolovS/thebase.pt'], batch size=32, imgsz=648, conf thres=0.@01, iou thres=0.6, max det=30, task=val, dev.
YOLOVS # v7.0-345-g8003649c Python-3.10.12 torch-2.3.1+cul2l CUDA:@ (Tesla T4, 15102MiB)

Fusing layt
Model summ 157 layers, 7815519 parameters, @ gradients, 15.8 GFLOPs

val: Scanning /content/yolovs/fix/test/label 500 images, © backgrounds, © corrupt: 108% 560/500 [00:00<00:00, 1685.79it/s]
val: New cache created: /content/yolov5/fix/ labels. cache
Class Images Instanc R mAP5@  mAPS@-95: 100% 16/16 [00:13<00:00, 1.19it/s]
all 500 6 0.926 0.943 0.826
PENDATANG 5 6.863 0.971
PENGHUNI 500 252 6.988 0.915
Speed: ©.5ms pre-process, 6.3ms inference, 4.2ms
Results saved to runs/val/exp

Gambar 20. Validation training model
Pada Gambar 20 merupakan hasil validasi pada model yang telah dilatih. Model

yang telah divalidasi akan memperoleh nilai precission, recall, mAP-50 dan
mMAP50-95. Pada Gambar 21 merupakan hasil testing model dalam pengenalan wajah.

+ Code + Text

A 96
~ | L
{PENDATANG 0.

=

[detect/exp

Gambar 21. Hasil testing model
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BAB V
HASIL DAN PEMBAHASAN

5.1. Hasil

Pada bab sebelumnya telah diuraikan perancangan model yang akan dibangun.
Berikut ini hasil dan pembahasan yang telah dilakukan pada penelitian ini.

5.1.1 Hasil Pelatihan Model
Pada bagian ini setelah pelatihan model yolo dengan dataset yang telah dibagi
menggunakan metode K-Fold akan menghasilkan data pada Gambar 22

1

0,8 [
0,6
0,4
0,2
0

Precision Recall mAP50 mAP-95

MFoldl mFold2 BFold3 Fold4 mFold5

Precision |Recall mAP50 mAP-95
Fold 1 0,927 0,882 0,935 0,778
Fold 2 0,918 0,879 0,935 0,764
Fold 3 0,940 0,898 0,935 0,789
Fold 4 0,931 0,893 0,935 0,782
Fold 5 0,929 0,888 0,935 0,779

Gambar 22. Perbandingan hasil pelatihan

Gambar 22 merupakan ringkasan hasil training fold 1 hingga fold 5. Keseluruhan
model memiliki nilai precision, recall, mAP50, dan mAP50-95 yang tinggi. Adapun yang
tertinggi diantara semua model, fold ke 3 merupakan model yang memiliki nilai paling
tinggi pada seluruh nilai parameter sehingga model tersebut akan dipilih untuk melakukan
uji coba model dengan dataset test.

train/box_loss train/abj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall

0.10 —e— results 0.025

oo smooth 0.8
0.0% 0.020 08

0,015 0.6
06
0.010
0.4
0.005 0.4

0.000 0.2
0 50 100 o 50 100 0 50 100 o 50 100 0 50 100
val/box_loss valfobj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
0.045
oes 0.040 0.020 08

0.035

06

0.015 0.6
0.030 0.4
0.04 0.025 0.4
0.010 02
0.020
0.02 0.015 0.005 0.2

[ 50 100 [ 50 100 0 50 100 o 50 100

Gambar 23. Hasil training model fold-3

-
5

Gambar 23 menunjukkan bahwa model yang telah dilatih mencapai tingkat loss
yang rendah dan kinerja matriks yang tinggi pada epoch ke-100
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5.1.2 Hasil Uji Coba Model

Pada bagian ini model dengan fold ke 3 akan diuji coba dengan dataset test
Gambar 24 merupakan hasil akhir uji coba model dengan menggunakan 500 dataset test
dengan model yang telah dipilih yaitu model fold-3. Pada gambar tersebut bisa kita
bandingkan dengan hasil validasi pelatihan model terbaik yaitu fold-3 pada Tabel 4.

S W Bl s

conf_thres=0.001, iou thres=8.6, max_det=300, task=val, dev.

C pt']
.1+cul21 CUDA:8 (Tesla T4, 15102MiB)

@ backgrounds, @ corrupt: 100% 500/500 [00:00<00:00, 1685.79it/s]

R mAPS®  mAP58-95: 160% 16/16 [00:13<00:00, 1.19it/s]
8.926 0.943 0.826
PENDATANG 50 .986 8.863 8.971 0.839
PENGHUNI 0.988 8.915 0.812
Speed: ©.5ms pre-process, 6.3ms inference, 4.2ms NMS per image at shape (32, 3, 649, 649)
Results saved to runs/val/exp

Gambar 24. Hasil uji coba model

Tabel 4. Perbandingan confussion matrix menggunakan dataset validasi dan test

Precision Recall mAP50 mAP50-95
Validasi 0,940 0,898 0,935 0,789
Test 0,886 0,926 0,943 0,826

Tabel 4 menunjukkan perbandingan matriks evaluasi untuk dua dataset yang
berbeda, yaitu dataset validasi dan dataset test. Matriks yang digunakan meliputi
Precision, Recall, mAP50, dan mAP50-95. Hasil dari perbandingan dari dua dataset
tersebut menunjukkan perbedaan yang tidak signifikan di semua matriks.

5.1.3 Skenario dan Hasil Uji Coba Pengenalan Wajah

Pada bagian ini model terpilih akan diuji coba untuk mengenali wajah pendatang
asrama untuk mengetahui apakah model ini dapat mengenali wajah dan membedakan
antara pendatang dan pengunjung. Skenario dan hasil uji coba pengenalan wajah akan

dicantumkan di Tabel 5.
Tabel 5. Hasil Skenario dan hasil uji coba pengenalan wajah

Kondisi
Kecerahan
Objek Kecerahan -100 o
Normal +100 Kontras Rotasi 90 Sketsa
+50
Penghuni . . . . .
Sesual Sesual Sesuali Sesuai Sesuai
Penghuni kacamata i
g - Sesuai Sesuai Sesuai Sesuai T'dak.
Sesuali
Penghuni_masker . . . Tidak Tidak
Sesuai Sesuai Sesual . .
Sesuali Sesuali
Penghuni_peci ) ) ) ) )
Sesual Sesual Sesuali Sesual Sesuali
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Penghuni_kacamata_ Sesyai Tidak Tidak Tidak Sesyai
masker Sesuai Sesuai Sesuai
Penghuni_kacamata_ ) ) ) Tidak )
. Sesual Sesuai Sesuali . Sesuai
pecl Sesuai
Penghuni_masker_ Tidak Tidak Tidak Tidak Tidak
peci Sesuai Sesuai Sesuai Sesuai Sesuai
Penghuni_kacamata_ Sesyai Tidak Tidak Tidak Tidak
masker_peci Sesuai Sesuai Sesuai Sesuai
Pendatang . . . . .
Sesual Sesual Sesual Sesual Sesual
Pendatang_kacamata ) i . . .
Sesual Sesual Sesuali Sesual Sesuali
Pendatang_masker ) ) . . .
Sesuai Sesuai Sesual Sesuali Sesuali
Pendatang_peci ) ) ) ) )
Sesuai Sesuai Sesual Sesuali Sesual
Pendatang_kacamata_ ) . . Tidak .
masker Sesual Sesual Sesuali Sesuai Sesuali
Pendatang_kacamata_ ) . . . .
peci Sesuai Sesuali Sesual Sesuali Sesual
Pendatang_masker _ ] ) ) ) )
peci Sesuai Sesuai Sesuali Sesuali Sesuali
Pendatang_kacamata_ ) ) ) Tidak )
masker_peci Sesual Sesual Sesuali Sesuai Sesual

5.2.Pembahasan

Hasil yang telah didapatkan dari proses pelatihan (training) dengan membagi
dataset menggunakan metode K-Fold dengan nilai k = 5 menunjukkan bahwa fold ke-3
memberikan hasil yang paling baik dibandingkan dengan fold lainnya, yaitu dengan nilai
Precision sebesar 94%, Recall 89.8%, mAP50 93.5%, dan mAP50-95 78.9%.
Metode K-Fold Cross-Validation ini sangat penting dalam evaluasi model karena
memungkinkan penggunaan maksimal dari dataset yang tersedia. Hasil terbaik pada fold
ke-3 ini menunjukkan bahwa model pada fold tersebut memiliki kinerja yang lebih
optimal dalam mengenali dan mengklasifikasikan data dengan benar dibandingkan fold
lainnya.

Model yang telah dipilih kemudian diuji coba menggunakan dataset latih dan
hasilnya ditunjukkan oleh Tabel 4 dengan nilai matriks Precision sebesar 88.6%, Recall
92.6%, mAP50 94.3%, dan mAP50-95 82.6%. Pengujian ini penting untuk memastikan
bahwa model tidak hanya berperforma baik pada data validasi tetapi juga pada data test
yang benar-benar baru bagi model. Nilai Precision yang mencapai 88.6% menunjukkan
bahwa sebagian besar prediksi positif yang dibuat oleh model adalah benar, meskipun
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ada beberapa false positives. Nilai Recall sebesar 92.6% menunjukkan bahwa model
berhasil mendeteksi sebagian besar data positif yang ada. mAP50 dan mAP50-95 yang
masing-masing bernilai 94.3% dan 82.6% menunjukkan bahwa model memiliki kinerja
yang sangat baik dalam hal deteksi objek pada berbagai tingkat ketepatan Intersection
over Union (loU).

Secara keseluruhan, perbedaan kinerja antara data validasi dan test menunjukkan
bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik. Ini berarti dapat bekerja
dengan baik pada data baru yang tidak terlihat sebelumnya selama pelatihan. Performa
yang konsisten antara data validasi dan data test mengindikasikan bahwa model dapat
membuat prediksi yang akurat pada data baru. Hal ini sangat penting dalam penerapan
model di dunia nyata, dimana data yang dihadapi sering kali berbeda dari data yang
digunakan selama pelatihan.

Pada skenario dan hasil uji coba pengenalan wajah yang tercantum di Tabel 5
menunjukkan bahwa dengan 80 skenario uji coba, model memiliki kinerja yang cukup
baik dalam mengenali wajah, dengan tingkat keberhasilan sebesar 77,5% atau 62 dari 80
skenario uji coba. Meskipun masih terdapat 18 skenario yang tidak sesuai dengan
ekspektasi, hasil ini menunjukkan potensi besar dari model yang digunakan, dan masih
terdapat ruang untuk peningkatan lebih lanjut. Dengan beberapa penyesuaian seperti
peningkatan akurasi dan optimasi dalam kondisi uji coba, model ini berpeluang untuk
mencapai performa yang lebih optimal
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BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1. Kesimpulan

Hasil yang telah didapatkan dari proses pelatihan (training) dengan membagi
dataset menggunakan metode K-Fold dengan nilai k = 5 menunjukkan bahwa fold ke-3
memberikan hasil yang paling baik dibandingkan dengan fold lainnya yaitu dengan nilai
Precision sebesar 94%, Recall 89.8%, mAP50 93.5%, dan mAP50-95 78.9%.

Model yang telah dipilih kemudian diuji coba menggunakan dataset latih
menghasilkan nilai matriks Precision sebesar 88.6%, Recall 92.6%, mAP50 94.3%, dan
MAP50-95 82.6%. Secara keseluruhan, perbedaan kinerja antara data validasi dan test
menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang baik. Performa yang
konsisten menunjukkan bahwa model mampu menangani data baru dengan baik.

Pada skenario dan hasil uji coba pengenalan wajah dengan 80 skenario pengujian
menunjukkan bahwa model memiliki kinerja yang cukup baik dalam mengenali wajah,
dengan tingkat keberhasilan sebesar 77,5% atau 62 dari 80 skenario uji coba. Oleh karena
itu, model ini dapat digunakan untuk pengenalan wajah di asrama Global Leadership
dengan penyesuaian seperti peningkatan akurasi.

6.2. Saran
Dalam penelitian ini terdapat kekurangan yang diharapkan dapat diperbaiki pada

masa mendatang. Hal-hal tersebut antara lain:

1. Penggunaan Algoritma Terbaru: Menggunakan versi terbaru dari algoritma
YOLO yang telah disesuaikan arsitekturnya. Dengan melakukan penyesuaian
pada arsitektur algoritma, model diharapkan akan lebih mudah dalam mengenali
dan mengklasifikasikan objek sesuai dengan kebutuhan penelitian, sehingga
meningkatkan kinerja dan akurasi model.

2. Deployment Model ke dalam Aplikasi: model yang telah dirancang dan
dioptimalkan dapat diimplementasikan ke dalam aplikasi dan memastikan bahwa
pengguna dapat memanfaatkan teknologi pengenalan wajah ini dengan cara yang
aman, efisien, dan user-friendly.
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