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ABSTRAK

Muhammad ‘Amin 'Nurdin, Deteksi Pergerakan | Arah- Mata ' Menggunakan
Convolution Neural Network Berdasarkan Facial Landmark

Pembimbing: Randy 'Cahya' Wihandika, S.ST.,” M.Kom. ‘dan- Dr. “Eng. Fitri
Utaminingrum ST, MT.

Pergerakan 'mata manusia ‘dapat berguna di berbagai bidang, contohnya
dalam sistem-keamanan, kesehatan, transportasi dan desain antarmuka. Dalam
desain sistem-antarmuka, pergerakan - mata digunakan' sebagai-sistem interaktif.
Sistem 'dapat berinteraksi dan /dapat-memberikan tanggapan kepada pengguna
dengan menggunakan gerakan; mata. Metode  eye: tracking; -bérbasis video
memiliki; keuntungan: karena . praktis: dan,.nyaman selama- proses: deteksinya.
Penelitian ini.menggunakan algoritme: Convolution, Neural Network (CNN). karena
akan, ._memanfaatkan __ kelebihan -, dari ..metode . CNN.. yaitu__mampu
mengklasifikasikan dan memiliki hasil paling signifikan dalam.pengenalan objek.
Hasil dari penelitian_ini menunjukkan model CNN yang tepat digunakan dalam
klasifikasi ‘arah ' mata“berdasarkan facial landmark adalah dengan2 fayer dengan
32 filter 'dan 64 filter, “batch 'size 16 ‘dalam ‘augmentasi-citra-dengan 20" fully
connected ‘layer - menghasilkan nilai 'loss 0,08, dengan! ‘akurasi 0,98 dan' waktu
pelatihan'8,62 detik.-Hasil uji:terhadap-video yang diambil 50 frame secara-acak
sebanyak tiga-kali,-menghasilkan-rata-rata akurasi sebesar:0,95.

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

3
ﬁ"!

| REPOSITORY.UB.AC.D |

Kata kunci: gerakan mata, facial landmark, convolution neural network.

<
=
=
e
oc
(a8

UNIVERSITAS

o
i

| REPOSITORY.UB,ACID |

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

Vi

4
i




[ RePOSITORY.UB.ACID |

ABSTRACT

Muhammad “Amin Nurdin; /:Eye Direction i Movements ' Detection using
Convolution Neural Network based on Facial Landmark:

Supervisors:' ‘Randy 'Cahya- Wihandika, 'S.ST., 'M.Kom. and ~Dr. “Eng." Fitri
Utaminingrum ST, MT.

The movement ‘of the: human eye can be “useful 'in various fields,  for
example 'in-security systems, health, transportation-and design-interface. In the
design 'interface systems,’ eye ‘movement used as.an interactive system. The
systemican-interact and responses to-users by usihg eye' movements. The video-
based eye tracking:method, has the advantage:of being practical-and convenient
during) the .detection-process.. This study. uses-the Convolution-Neural Network
(CNN) algorithm.because . it. will utilize the .advantages. of .the .CNN. method. ,.to
classify_and have the-most significant-results in object recognition. The results of
this study indicate that the CNN model that good to use in the classification of
eye direction based on facial landmarks is with 2-layers contain 32 filters and 64
filters, 'batch “size “16 'in ‘image augmentation 'with 20 fully ‘connected layeérs
resulting'loss value of 0.08, with-an accuracy of 0.98-and 8.62 seconds‘in training
time. Test results on videos taken 50 frames‘randomly'thrée times, resulting:in an
average:accuracy of 0.95.
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BAB'1 PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Di .masa sekarang perangkat komputer semakin mudah digunakan oleh
berbagai macam pengguna. Berbagai penelitian di bidang. Human Computer
Interaction (HCI) memiliki ‘peran dalam membuat desain dari suatu sistem yang
membuat’ sebuah perangkat’ komputer -dapat-digunakan 'secara intuitif. ‘Mata
manusia’ ' merupakahsalah 'satu objek 'yang ‘menarik. Pandangan: dari' wajah
menentukan/ Sgaris "penglihatan. Jadi; JarahC imata’idapat' ‘mengekspresikan
kepentingan: pengguna: dan:tatapannya; dapat digunakan - untuk -menafsirkan
maksud- dari-pengguna-sebagai-media interaksi. Memasukkan gerakan, mata, ke
dalam: interaksi .antara..manusia dan _komputer. memberikan. banyak manfaat
potensial (Othera, et _al., .2007). Pergerakan mata, manusia juga. berguna di
berbagai bidang, contohnya dalam sistem keamanan, kesehatan, transportasi
dan desain antarmuka. Dalam bidang keamanan, posisi mata dapat digunakan
dalam'membantu proses pengenalan jenis kelamin dan ekspresi‘wajah pengguna
(Kroon, et al., 2009).

Pada. bidang kesehatan, pergerakan mata ‘digunakan untuk. mendeteksi
adanya suatu penyakit, contohnya adalah vertigo. Penyakit vertigo -sering
ditandai dengan‘terdapatnya pergerakan-mata yang dilakukan secara tidak sadar
(Pavlin-Premrl; ‘et al,~'2015):~ Dalam-‘bidang ' sistem" transportasi'' cerdas,
pergerakan dari ‘mata ‘dapat digunakan untuk’mengukur_tingkat perhatian' dari
pengemudi-dan mengidentifikasi tingkat: kantuk pada pengemudi:(Edenborough,
et al,. 12015).. Sedangkan dalam desain, sistem:antarmuka, {pergerakan -mata
digunakan, -sebagai isistem  .interaktif. - Sistem- dapat, berinteraksi: dan::dapat
memberikan tanggapan kepada pengguna. dengan menggunakan gerakan mata
(Duchowski, 2002).

Baru-baru-ini. teknik, deteksi, mataberbasis video: telah:banyak -dipelajari.
Dibandingkan.dengan metode pelacakan. tatapan berbasis.image; metode eye
tracking berbasis video memiliki keuntungan karena praktis dan nyaman selama
proses deteksinya (Othera, et al., 2007). Kawato, et al. (2006) melakukan metode
deteksi tatapan menggunakan-empat titik referensi yang diletakkan di wajah dan
tiga gambar kalibrasi.” Matsumoto, et al.-(2000) melakukan penelitian ‘dengan
menggunakan-' sistem' “real-time stereo -vision’ untuk “memperkirakan “arah
pandangan. Wang, et'al.;,'(2001) menggunakan metode ‘untuk' memperkirakan
arah pandangan dengan 'mengukur perubahan: konturiris.- Umumnya, deteksi
berdasarkan pengukuran: mata dengan akurasi- tinggi biayanya:mahal; karena
memerlukan-kamera-pan-tilt / zoom-in.dengan resolusi yang cukup-tinggi untuk
mengukur kontur iris-atau. pupil yangrakurat(Wang,et al., 2001).

Metode yang menggunakan gerakan iris yang di-capture oleh-kamera tunggal
dengan-resolusi-rendah dengan kondisi,/pose; kepala tertentu-dilakukan-oleh
Hammal, et-al. (2005):dan,Benoit, et al.(2005)..Metode iini-menggunakan gradien
luminance, untuk mengekstrak lingkaran iris dan tepi mata. Oleh karena. itu; perlu

1
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untuk menentukan posisi. kasar-mata’ terlebih dahulu. Ekstraksi fitur iris sangat
penting-dalam algoritme yang mendeteksi pandangan, dari-gerakan:iris., Ohtera,
et "al.. (2006) -mencoba = menggunakan_ algoritme ; ekstraksi iris- yang  tepat
berdasarkan transformasi.- Hough. -Namun, metode tersebut  tidak . dapat
mendeteksi pergerakan sub-piksel dan perubahan Hough memerlukan ‘waktu
operasi yang lama.

Metode lain, yang- banyak digunakan juga adalah metode Convolution Neural
Network (CNN) yang termasuk salah satu algoritme dari Deep Learning. Jaringan
ini-dibuat dengan input berupa citra dan memiliki' berbagai macam lapisan. Pada
setiap lapisan’ini, citra“input akan menghasilkan’ pola-pola-yang nantinya“akan
lebih' mudah>' ‘untuk ' “diklasifikasikan. 'Menurut “Suartika - '(2016), " 'saat . ini
penggunaan' CNN ‘memberikan-hasil yang'baik 'dalam 'pengenalancitra karena
CNN |_berusaha ‘meniru;sistem; pengenalani citra_/pada rmanusia. -Penelitian
mengenai pengolahan citra yang lain.dengan algoritme CNN menghasilkan; nilai
akurasi.-yang- bagus, misalnya. penelitian-yang.dilakukan, oleh; Abhirawa, (2017)
tentang. pengenalan-wajah..dengan menggunakan Convolution Neural Network
memiliki tingkat akurasi 0,8973.

Berdasarkan uraikan, diatas, peneliti-mengusulkan, penelitian. yang, berjudul
“Deteksi: Posisi: danArah . Mata Menggunakan. Convolution Neural. Network
Berdasarkan _ Facial.. Landmark”. Penelitian. ini ,_menggunakan _algoritme
Convolution Neural - Network karena CNN. mampu. mengklasifikasikan dan
memiliki hasil paling signifikan-dalam pengenalan objek (Suartika, 2016).

Dalam .penelitian-ini, kami berkonsentrasi pada pendekatan_berbasis: video,
dan ., mengembangkan sistem deteksi mata sederhana, dengan -hanhya
menggunakan sebuah kamera. Tujuan dari deteksi, menggunakan_ Convolution
Neural Network berdasarkan- Facial Landmark adalah untuk mendeteksi dan
mengevaluasi-algoritme-ini'dalam mendeteksi‘arah‘pandanganmata agar. dapat
diketahui kelemahan sistem supaya dapat diperbaiki-kemudian.

1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan-“uraian- yang . disampaikan- dari’ latar ‘belakang diatas, maka
rumusan masalah dalam'penelitian ini'sebagai'berikut:

1. Bagaimana membangun model Convolution Neural Network berdasarkan
Facial Landmark dalam mengklasifikasikan‘arah ‘'mata pada citra?

1.3 Tujuan

Berdasarkan ‘latar belakang ‘dan rumusan masalah yang “telah dijabarkan
diatas, penelitian‘ini memiliki tujuan sebagaimana’berikut

1. ‘Membangun model Convolution 'Neural ‘Network berdasarkan . Facial
Landmark untuk mengklasifikasikan arah mata pada citra menggunakan
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1.4 Manfaat

Berdasarkan “latar' ‘belakang, rumusan- masalah "dan “tujuanyang ‘telah
dijabarkan,-penelitian‘ini mempunyai manfaat'sebagaimana berikut:

1. Memberikan referensi dalam pengembangan proses klasifikasi dalam bidang
ilmu komputasi cerdas.

1.5 Batasan-Masalah

Berdasarkan ‘latar ‘belakang ‘dan rumusan masalah” yang telah dijabarkan,
supaya pembahasan-yang dilakukan dalam-penelitian 'ini-dapat lebih“fokus dan
terarah, makaperlu ditetapkan beberapa batasan sebagai‘berikut

1. Pengambilan citra dilakukan di tempat yang memiliki cukup cahaya.

2. Hasil. capture. harus. terdapat seluruh bagian wajah .dan:menghadap: tegak
lurus.

3.~Jarak dari’kamerarantara 50-100 cm.

1.6 Sistematika Pembahasan
Sistematika dalam: penulisan-penelitianini sebagai berikut:
BAB | Pendahuluan

Bab ini menjelaskan tentang latar belakang, rumusan masalah, tujuan,
manfaat, batasan masalah dan sitematika penyusunan laporan.

BAB Il Landasan Kepustakaan

Bab ini menjelaskan landasasan teori-teori yang berkaitan dengan-penelitian.
Bab ini juga.menjelaskan tentang penelitian.serupa yang sudah pernah dilakukan
sebelumnya.

BAB IlIl Metode Penelitian

Bab'ini ‘menjelaskan- tentang uraian -lengkap langkah-langkah “dan ‘tahapan
pénelitian’demi mencapai'tujuan penelitian.

BAB IV Perancangan
Bab ini membahas tentang perancangan dari sistem.
BAB V Implementasi

Bab ini‘menjelaskan tentang implementasi sistem-yang terdiri dari penerapan
metode yang digunakan.

BAB VI Pengujian dan Analisis

Bab ini_membahas_ tentang hasi-pengujian yang dilakukan apabila sistem
sudah selesai dirancang dan diimplementasi. Pengujian tersebut dilakukan untuk
melakukan “uji coba terhadap sistem dan melakukan pembahasan terhadap
hasilnya.



Bab 'ini'berisi tentang 'saran’dan kesimpulan’dari hasil‘pengujian-sistem:yang

dapat digunakan:pada masa mendatang:
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BAB 2 LANDASAN KEPUSTAKAAN
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2.1 Kajian Pustaka

Tinjauan pustaka dilakukan dengan menganalisa dan. membandingkan
metode-metode yang digunakan pada penelitian sebelumnya untuk proses
deteksi mata. Penelitian  sebelumnya 'yang dilakukan ‘Muhammad  Syarif "&
Wijanarto' “(2015); ‘menggunakan 'metode ‘'Haar- Cascade' ~Classifier 'untuk
mendeteksi  bagian mata. Hasil deteksi kemudian dianalisis ‘contour-nya untuk
menentukan kedipan-mata.
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Penelitian"yang “dilakukan “Aji Atturmudzi' (2008) ' tentang’ deteksi ‘mata
menggunakan Template 'Matching, Algoritme -Genetika dan' Hough' Transform.
Citra input merupakan citra wajah yang dilakukan preprocessing untuk dihasilkan
citra | _biner.; Template - Matching dan: Algoritme | Genetika 'digunakan untuk
mendeteksi: wilayah '/mata dan;Hough Transform digunakan: untuk-menentukan
posisi mata-secara.tepat, Diagram blog sistem dapat dilihat pada,Gambar; 2:1.

Template Template
Citrz Matching & Matching 8 Posisi Mala
. Preprocessing > > ——» Hough Transform ——»
Wajer ) Binariec Algoritme Wilayah Algoritmz Pasangar g Secara Tepat
Image Genatiks Matz Genatike 2 Matz

Gambar 2.1 Diagram blok sistem penelitian Aji Atturmudzi

3
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Sumber: Atturmudzi, et al. (2008)

Pada . penelitian “ini. tahap - pre-processing. -yang- dilakukan. menggunakan
homomorphic. filtering .yang. sangat berpengaruh :pada_pendeteksian . wilayah
mata menggunakan.template. _matching. Algoritme genetika dikombinasikan
dengan template matching untuk menghasilkan solusi yang lebih baik dan lebih
cepat.
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Penelitian.. ;yang, dilakukan. Danukusumo . (2017)..dalam.. implementasi
Convolution Neural Network untuk -melakukan klasifikasi pada gambar candi
dengan menggunakan Graphic Processing Unit (GPU) untuk menganalisa kinerja
pelatihan dari model yang sudah dibuat menghasilkan akurasi sebesar 0,9899
pada data training dan 0,8557 pada data uji: Sehingga dapat 'disimpulkan bahwa
algoritme CNN dapat digunakan-untuk klasifikasi citra candi dengan sangat baik.

o
i
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Abhirawa (2017) melakukan penelitian menggunakan Convolution Neural
Network “untuk™ pengenalan- wajah, ~hasilnya “menunjukan® tingkat ' akurasi
pengenalan-setinggi'0,8973 pada data‘learning dan-akurasi-pengenalan ‘setinggi
0,7579 apabila dilakukan pengujian terhadap data testing.
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Tabel 2.1 Kajian Pustaka

No'| Judul Objek Metode Proses || Keterangan
1 Convolution Neural -|' Wajah Convolution Kinerja'pengenalan wajah
g Networks Untuk Manusia Neural Network; .| :meraih:rata-rata.tingkat
< Pengenalan Wajah akurasi lebih-dari 0,89
o Secara Real-Time dalam 2 frame per detik.
5’ ; 2 Implementasi Teknologi Convolution Penelitian-menggunakan5
SCJ < Metode UAV Neural Network || 'kelas-tanaman, yaitu padi,
> o Convolution Neural -|: (Unmanned bawang merah, kelapa;
% B Network-Untuk Aerial pisang,:cabai..Proses
Klasifikasi Tanaman | Vehicle) learning menghasilkan
e Pada Citra Resolusi akurasi 1,00 terhadap data
Tinggi training:-Pengujian validasi
menghasilkan akurasi 0,93
danterhadap:data tes
(o] sebesar 0,82
:::‘ 3 Penerapan Deep Citra Convolution Hasil dari model yang diuji
"§ Learning Wayang Neural Network ' | menghasilkan akurasi
Eé’ Menggunakan Punakawan terhadap 0,916 terhadap
| 8 Convolution Neural citra uji.
=] Network-Untuk
Klasifikasi Cltra
< Wayang Punakawan
p— 4 Implementasi Citra.Tomat | Convolution Pengujian-terhadap'100
< Convolution Neural Neural Network ' | sampel tomat
2 - Networks-untuk menghasilkan akurasi
E ; Klasifikasi-Citra sebesar 0,9 dan dinilai
~ P2 Tomat mampu melakukan
= o Menggunakan Keras identifikasi kelayakan
=) tomat.
51| Convolution Neural -|'Javanese Convolution Hasil-dari pengujian' CNN
R Networks for. Character Neural Network 1| mampu lebih-baik-dari
Handwritten model MLP dengan waktu
Javanese Character latih yang lebih lama.
Recognition
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2.2 Landasan Teori

2.2.1 Citra Digital

Citra. merupakan'sebuah-informasi-visual 'yang diperoleh dari penangkapan
intensitas cahaya.yang dipantulkan aleh suatu.objek:; Sumber. cahaya-menerangi
objek dan _sebagian-dari. cahaya tersebut dipantulkan kembali. ;Cahaya yang
dipantulkan tersebut kemudian ditangkap oleh benda optis yang dapat merekam
intensitas cahaya, misalnya mata, kamera, dan sebagainya.

Citra :digital-merupakan: representasi. dari citra; 2. dimensi .yang merupakan
kelompok  data. digital._ yang memiliki nilai. data, pada.  setiap. piksel..:Piksel
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merupakan- elemen terkecil-dari suatu,.citra digital.- Ukuran -dari: citra digital
menunjukkan.banyaknya.informasi piksel. Data -2 dimensi pada citra-digital dapat
direpresentasikan dalam bentuk larik (array) yang berisi_nilai. real/kompleks
dalam jangkauan deretan bit tertentu (Putra, 2010).

Citra digital merupakan fungsi f(x,y),-dengan nilai-x. dan.y adalah koordinat
spasial dan nilaidari f-menunjukkan tingat kecerahan dari suatu. piksel

2.2.2 Jenis Citra

Suatu piksel dalan citra memiliki rentang nilai tertentu dan jangkauan nilainya
berbeda tergantung jenisnya. Nilai jangkauan suatu piksel biasanya adalah 0-255.
Berikut ini adalah jenis citra berdasarkan nilai tiap piksel.

1.” Citra warna (RGB)

Citra;berwarna-tersusun;dari-3:lapisan matriks yang menunjukkan: nilai
dari warna R (merah), -G, (hijau) .dan. B (Biru).-Intensitas -masing-masing
lapisan.memiliki-rentang nilai 8-bit, sehingga jumlah keseluruhan menjadi
24-bit warna (Putra, 2010).

b

"‘f

Gambar 2.2 Citra Warna RGB

¢’

2., Citra keabuan-(greyscale)

Citra greyscale adalah citra yang tersusun dari warna hitam, keabuan, dan
putih. Citra ini-hanya memiliki satu‘lapisan matrik. Warna keabuan memiliki
rentang dari 0 (paling gelap) sampai 255 (paling terang) (Putra, 2010).

¢ ~’

o

Gambar 2.3 Citra Warna Greyscale
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3.., Citra biner

Citra biner adalah citra yang memiliki-dua kemungkinan warna, yaitu
hitam'dan putih. Citra biner-hanya memiliki rentang nilai-1 bit untuk
menyimpan informasi warna tiap pikselnya. Citra biner sering digunakan
pada proses segmentasi dan morfologi (Putra, 2010).

Gambar 2.4 Citra Warna Biner

2.2.3 Machine Learning

Machine 'Learning adalah salah satu bagian dalam Artificial-Intelligence yang
sering dipakai untuk ‘'menirukan perilaku‘manusia 'dalam “penyelesaian suatu
masalah dan: membuat/  melakukan: otomatisasiidengan i cara ;;mencoba
meneladani:manusia-dalam proses belajar dan' menggeneralisasi-sesuatu:.

Dalam/machine learning ‘terdapat proses'training ' dan-testing. Kedua'proses
tersebut 'memerlukanidata. Data training ‘digunakan:iuntuk melatih-algoritme
machine learning; sedangkan:data testing digunakan)pada: data:yang baru selain
yang| terdapat:pada> data; training. Hasil. dari -data- testing : digunakan: untuk
mengetahui performa.dan; akurasi ketika. menemukan .data baru-yang belum
pernah dilihat.

Menurut-Ahmad/(2017) terdapat: 2 ;aplikasi-dalam:-machine-learning: yaitu,
klasifikasi, . dan:: prediksi. . Klasifikasi - yang. .terdapat; -dalam. machine, learning
digunakan untuk memilih/mengklasifikasikan. berdasarkan_ciri-ciri-khusus_yang
terdapat. dalam obyek. Prediksi digunakan oleh” untuk memperkirakan .output
berdasarkan data training. Terdapat 4 jenis ‘metode pembelajaran ‘dalam
machine learning, yaitu:

1.” Supervised-Learning

2. Unsupervised Learning
3.\ Semi-supervised'Learning
4

Reinforcement Learning

2.2.4 Deep Learning

Deep' ‘Learning' adalah' salah satu -cabang 'dari 'Machine ~Learning “yang
berlandaskan:pada jaringan 'saraf tiruan yang ‘dapat' membuat komputer untuk



melakukan-pembelajaran dari. contoh-contoh:data yang dilatihkan. -Dalam -Deep
Learning, komputer dapat belajar secara langsung dari.gambar; suara, teks, dll.

[ RePOSITORY.UB.ACID |

DeepLearning tersusun dari-input-layer,-hidden layer dan output layer. Input
layer berisikan ‘node-node yang, menyimpan nilai data masukan. Hidden -layer
dapat dibentuk dengan beberapa lapisan-untuk-menemukan -kompaosisi-algoritme
yang tepat supaya.dapat mengurangi-error.pada output. Kemudian fungsi aktivasi
pada. hidden layer kemudian menghasilkan output layer yang datanya berasal
dari input layer.
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Arsitektur-dalam Deep Learning memiliki: 3 -bagian, yaitu: terdiri dari .input
layer; hidden_layer, :dan output layer yang. ditunjukkan pada Gambar 2.6 dan
disebut sebagai Multi Layer Perceptron (MLP).

3
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input layer

hidden layer 1 hidden layer 2
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Gambar 2.5 Layer-layer pada Deep Learning

Deep: Learning. dapat . memungkinkan .membuat :model komputasi .yang
tersusun. dari_beberapa processing layer untuk mempelajari. pola pada sebuah
data dalam berbagai, tingkatan. Metode ini_banyak digunakan dalam deteksi
objek, pengenalan suara, dll. Algoritme yang menggunakan Deep Learning salah
satunya adalah Convolution ‘Neural Network (CNN)-untuk melakukan-klasifikasi
sebuah citra.
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2.2.5 Convolution Neural Network (CNN)

o
i

Convolution Neural :Network; (CNN): adalah salah rsatu: algoritme; penerapan
daripada  Deep ' Learning: yang merupakan pengembangan 'dari-Multi Layer
Perceptron (MLP). Algoritme.ini sangat cocok untuk mengolah;data dalam bentuk
grid, | contohnya.. data .dalam . bentuk. gambar..  Convolution. Neural Network
digunkaan untuk mengklasifikasikan data yang sudah diberikan label dengan
menggunakan metode supervised learning. Dalam supervised learning terdapat
dua macam jenis data, yaitu data yang dilatih dan terdapat pula data nilai-target
tujuannya. -Metode ‘supervised “learning-ini- bertujuaanuntuk“mengelompokan
suatu-data. CNN" sering' digunakan untuk- mengenali benda-benda,’ melakukan
deteksi atau segmentasi padaobjek.

| REPOSITORY.UB,ACID |

BRAWIJAYA

UNIVERSITAS

4
i




[ RePOSITORY.UB.ACID |

Feature Maps Feature Maps Feature Maps

' —| Feature Maps
] ]
% | [ 8oat (0.03)
e [ House (0.05)
Oo—— - = [ Tree (0.9)
— I | . [T e ] _[catioo
Convolution Pooling Convolution Pooling
+Relu +Relu Fully Connected Layers

Output Layer

Gambar 2.6 Arsitektur Convolution /Neural Network

Arsitektur yang dimiliki oleh ‘Convolution Neural Network dapat dilihat pada
Gambar '2.6°dan dapat dijelaskan sebagai-berikut:
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1. Convolution Layer,

Convolution. layer: merupakan’ -hasil- operasi | konvolusi-pada citra-atau
output dari-lapisan sebelumnya. Layer.ini-merupakan proses-paling-mendasar
dari_algoritme CNN.. Konvolusi mengaplikasikan; sebuah:.kernel pada. citra

[a]
'3 seperti yang ditunjukan sebagai- kotak .kuning, pada Gambar, 2.8, kotak
K berwarna hijau adalah citra yang akan dilakukan proses konvolusi. Kernel
:g digerakkan dari bagian- kiri* atas ‘menuju bagian kanan ‘bawah gambar,
:é sehingga hasil dari’'proses-konvolusi-citra-tersebut dapat dilihat pada Gambar
- 2.8.
1/1]1]o]0 1]1T1]o]o 1[1]1]0]0
§ o/1[1]1]0] [a o|1|1f1)ol [4[3]4 of1|1|2]0]| [4]3]4
< ofoj1[1]1 olofifafa] [2]a]3 olofs]sf1| [2]4]3
o[of[1]1]0 olo|1f1]0] olof1f1]o) [2]3]|4
o . 0[1]1]0]0 o[1[1]0]0 of1]1]oj0,
= e Convolved Convolved : Convolved
%) ee Feature Image Feature mage Feature
o
w <
=0
2 e Gambar 2.7 Proses Convolution Layer
>

Tujuan-dari-proses konvolusi pada citra adalah untuk-melakukan ekstraksi
fitur. 'Hasil ‘dari-konvolusi berupa transformasi linear sesuai denganinformasi
spasial pada data citra\input:

o

2. -Pooling Layer

| REPOSITORY.UB.ACID |

Pooling' 'Layer 'adalah ‘lapisan.tdalam (CNN'_yang menggunakan' fungsi
feature’ ~map:: ‘untuk diolah: dengan: berbagai 'macam operasi ' statistik
berdasarkan nilai piksel di-sekitarnya. Pooling layer umumnya-ditaruh setelah
proses convolution:layer. Pooling layer yang berada di antara-lapisan.konvolusi
secara. berurutan dalam: arsitektur.-model .Convolution Neural Network dapat
secara signifikan dapat mengurangi jumlah data pada output feature map,
sehingga jumlah kalkulasi yang diperlukan dalam jaringan dapat berkurang.

Berbagai -jenis. pooling - layer: digunakan , dalam_.CNN. adalah . dengan
mengambil nilai maksimal (max-pooling) atau nilai rata-rata (average pooling)
dari bagian-bagian, piksel pada citra. Metode pooling yang umum digunakan
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adalah ; metode max-pooling. Proses: dari -max-pooling : ditunjukan -pada
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Gambar 2.8.
Single depth slice
5 111124
max pool with 2x2 filters
S5 60 7 | 8 and stride 2 6|8
3 | 2 [EiNEC 314
112]3]a

¥

Gambar 2.8 Pooling Layer Metode Max Polling
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3. Fully Connected Layer

Fully..connected -layer.adalah:suatu, lapisan yang. semua .neuron, aktivasi
terhubung._satu dengan lainnya.- Fully connected  layer:.digunakan . dalam
penerapan Multi Layer Perceptron (MLP) yang bertujuan untuk melakukan
transformasi supaya dapat diklasifikasikan secara linear.

Terdapat perbedaan antara fully.connected: layer_dan convolution layer.
Neuron pada_fully connected layer semuanya saling terhubung sedangkan
pada convolution layer yang terhubung hanya beberapa daerah tertentu pada
bagianinput.

| REPOSITORY.UB.AC.D |

2.2.6 Python

Python adalah salahsatujenis bahasa pemrograman tingkat tinggi.-Bahasa ini
termasuk'produkyang free, bersifat opensource dan.dapat dijalankan'di'berbagai
platform. Python termasuk bahasa yang jelas dan memiliki dukungan- yang baik
terhadap input/output; angka, gambar dan plotting. Bahasa ini memiliki sintaksis
yang ringkas dan .mudah . digunakan. Python :memiliki ‘beberapa kelebihan. dari
bahasa . pemrograman. lain terlebihlagi dalam. hal ;banyaknya  modul yang
dimilikinya.
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Di dalam pemrograman:computer vision, sering dilakukan: reprentasi vektor
dan matriks -dan. operasi. terhadapnya. (Solem, .2012)... Python. memiliki.. modul
NumPy_yang akan merepresentasikan vektor. dan matriks dalam bentuk array.
Untuk, memvisualisasikan output dapat digunakan modul Matplotlib dan untuk
operasi matematika tingkat lanjut, dapat menggunakan modul SciPy.

| REPOSITORY.UB,ACID |

dlib.adalah salahsatu library cross-platform yangterdapat:pada python yang
memuat -algoritme_ Facial Landmark Detector. Facial, Landmark Detector adalah
algoritme yang telah dibuat untuk dapat mendeteksi bagian-bagian wajah seperti
mulut, hidung, mata dll, dalam waktu mili-detik dengan akurasi tinggi (Kazemi, et
al., 2014). Facial tandmark yang diterapkan dalam-library ini ‘menggunakan 68
titik pada dataset iBUG 300-W.
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BAB 3 METODOLOGI PENELITIAN

Bab 'ini“menjelaskan ‘tentang langkah-langkah ‘metodologi yang ‘digunakan
untuk melakukan penelitian tentang deteksi: posisi dan arah:mata menggunakan
convolution-neural-network.

3.1 Tipe Penelitian

Tipe penelitian-yang dilakukan pada penelitian ini-adalah non-implementatif
diskriptif yang menerapkan -metode-metode tententu terhadap- permasalahan.
Pada: penelitian .dijelaskan;pula- karakteristik:dari objek yang -diteliti-dan-akan
disampaikan hasil dari analisis penelitian.
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3.2 Strategi penelitian

Strategi penelitian menjelaskan alur dari.jalannya sebuh sistemrinput berupa
citra dengan_objek merupakan wajah seseorang. Citra tersebut dilakukan pre-
processing, dan ekstraksi fitur wajah khususnya pada mata dengan menggunakan
facial landmark. Secara garis besar, strategi penelitian ini. ditunjukkan pada

Gambar'3.1:
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Gambar 3.1 Strategi Penelitian
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Berdasarkan pada: Gambar 3.1, proses-penelitian dimulai dari pengumpulan
dataset  citra .yang digunakan .dalam: proses:training. dan. .testing.: Selanjutnya
dibentuklah metode-CNN yang diharapkan dapat mengklasifikasikan citra:mata.
Hasil, dari perancangan CNN kemudian diterapkan pada data training supaya
komputer dapat mengenali klasifikasi dari citra,” Setelah itu hasil training
dilakukan'uji'coba untuk mengetahui hasil akurasi.
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3.2.1 Lokasi Penelitian

Lokasi'peneletian-berada’di-wilayah Universitas ' Brawijaya, tepatnya Ruang
4.2 Gedung F,lantai 4, Fakultas' llmu Komputer:

3.2.2 Teknik Pengumpulan Data

Data yang-digunakan adalah data citra-wajah seseorang-yang: diambil secara
manual dengan:smartphone dan.menyimpan citra,wajah dengan.arah mata yang
berbeda-beda. Objek yang digunakan-dalam penelitian ini yaitu:

1. Citra 'wajah orang yang digunakan’'tampak seluruh-bagian wajah, dan dengan
posisi tegak lurus:dengan.arah mata yang berbeda-beda.
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2./ Kelas''yang 'digunakan berdasarkan: posisi‘gerakan''mata’ pada wajah, ‘yaitu
tengah; kiri, atas, kanan dan-bawah:

Data' “ berupa~ citra'" hasil~ dari “ proses pengumpula‘n dikelompokkan
berdasarkan' kelasnya’ ‘masing-masing.” Contoh ' hasil 'pengumpulan’ data yang
sudah dinamai berdasarkan kelasnya ditampilkan pada Gambar 3:2.

atas001 atas002 atas004
i T [Soun
bawah001 bawah002 bawah003 bawah004

5

kanan 003 kanan001 kanan002 kanan004

& AN

kirio01 kiri002 kiri004
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tengah001 tengah002 tengah003 tengah004

Gambar; 3.2 Citra Hasil Pengumpulan Data
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3.2.3 Peralatan Pendukung

Peralatan -~ pendukung’'' adalah ‘alat'‘penunjang’ 'proses'“penelitian “yang
diperlukan<dalam= pengembangan ‘sistem-/stpaya. 'berjalan ~sesuai'harapan.
Kebutuhan:peralatan-pendukung dari-penelitian ini sebagai berikut.

1. Spesifikasi hardware.

Laptop dengan spesifikasi Prosesor Intel(R) Core(TM) i3-8135U @2.1Ghz,
dengan RAM 8GB DDR3 dan ruang penyimpanan 512GB SSD.

Smartphone Sony Xperia XZ1 dengan kamera beresolusi. 19MP.

BRAWIJAYA
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2. Spesifikasi software.
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Sistem~operasi ‘menggunakan Windows ‘10,64 'bit "build~1903,~Microsoft
Office 2019, IDE Spyder dengan Python 3.7.
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BAB 4 PERANCANGAN

Bab ini‘akan‘menjelaskan’ bagaimana proses perancangan digunakan dalam
penelitian ini‘dan:sebagai’acuan implementasinya. Perancangan: ini'terdiri dari
perancangan algoritme, ' perhitungan: manualisasi rdan:r dilanjutkan ' dengan
scenario pengujian:

4.1 Perancangan Proses CNN

Perancangan proses yang; dalam-penelitian;ini secara:garis: besarnya dibagi
menjadi. 2, bagian,-bagian, yang pertama,-adalah proses: pelatihan. terhadap-data
latih,; berikutnya proses klasifikasi terhadap. data uji. Perancangan-keseluruhan
sistem.disusun pada flowchart'di Gambar 4.1.

Ekstraksi Mata

Augmentasi Data

v

Inisialisasi Model

v

Pelatihan Model

v

Menyimpan Model hasil pelatinan

!
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Proses Prediksi

Hasil Prediksi
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Selesai

Gambar 4.1 Diagram Alir Secara Umum

Seperti-yang- ditunjukkan pada Gambar; 4.1, sistem  menerima; masukan
berupa, citra wajah. [Citra, wajah, tersebut kemudian; dilakukan-proses, ekstraksi
mata. ;. Kemudian _gambar. mata yangg berhasil, diekstrak kemudian: akan
dinormalisasi yang kemudian dilakukan proses pembelajaran dengan. suatu
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maodel yang telah diinisialisasikan atau.sudah ditentukan-arsitekturnya. Setelah
proses pembelajaran-selesai-maka bobot, bias, dan;arsitekturnya. akan. disimpan
agar ;saat ingin. memprediksi_citra baru tidak perlu_untuk melakukan .proses
pembelajaran kembali. Proses pembelajaran sudah .selesai maka dilakukan
proses prediksi dengan data uji yang telah dinormalisasikan

4.1.1 Ekstraksi Mata

Ekstraksi' fitur- mata’*merupakan —pre-processing yang 'dilakukan’ dalam
peneletian “ini'untuk ' mengambil citra 'mata 'dari’ citra ' wajah. ‘Gambar 4.2
menunjukkan:proses dalam mengekstraksi citra mata.

Citra wajah
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face detection
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True
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Selezai |

Gambar4.2 Proses Ekstraksi Citra Mata
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Berdasarkan Gambar 4.2, proses _ekstraksi citra mata diawali dengan proses
face detection. Jika dalam citra ditemukan‘wajah'maka akan'dilanjutkan dengan
deteksi fitur-fitur' pada wajah dengan-facial-landmark. Umumnya’ face landmark
menggunakan: 68 -point, 'dalam-penelitian’ini‘hanya 'digunakan -5 ‘point karena
hanya 'berfokus ' pada  bagian- mata: saja. 'Setelah'| face  landmark 'berhasil
mendeteksi:lokasi‘mata dalam citra wajah, maka dilanjutkan: proses'crop daerah
tersebut. Hasil ‘.crop-mata kemudian  dilakukan resize dengan-resolusi  32x32
piksel.: Hasil. mata kemudian.disimpan supaya dapat;dilakukan proses. pelatihan
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dan pengujian dalam -CNN. -Gambar.4.3 -menunjukkan  facial -landmark: dalam
mendeteksi fitur.mata dalam.citra wajah.
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Gambar 4.3 Hasil:Deteksi‘Mata dengan Facial Landmark
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4.1.2 Augmentasi Data

Augmentasi:-data: -adalah ,pemrosesan- data | sebelum. :dilakukan, proses
pelatihan, dengan mengubah. data mentah_-menjadi; data. berkualitas.. Berbagai
macam_.cara_-melakukan -augmentasi _data tergantung kebutuhan sistem,
diantaranya yang sering digunakan  dalam. memproses sebuah citra adalah
cropping citra, resize citra, flip-citra, rotate citra, zoom citra dll. Dalam penelitian
ini-penggunaan augmentasi citra untuk melakukan variasi-terhadap data berupa
brightness ‘pada“citra’ 'dan’ ' menormalisasi‘citra, ‘atau ‘'mengubah-nilai-per-piksel
citra ‘menjadi-nilai-di*antara 0’ dan 1. Tahap ' normalisasi-data-bertujuan untuk
mengurangi: dominasi' antara variabel-dengan nilai yang besar terhadap. variabel
dengan-nilairyang-kecil:; Gambar 4.4-merupakan salah satu-contoh dari proses
augmentasi, di:mana:sebuah, citra dapat menghasilkan data yangilebih banyak
dan dapat digunakan-untuk:proses training dan testing dalam CNN.
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Gambar 4.4 Contoh Augmentasi Citra Mata
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4.1.3 Inisialisasi:Model

Inisialisasi-model-dalam CNN'akan - menentukan ‘lapisan’ dan‘kedalaman-yang
akan .digunakan:Metode'CNN-berfokus (pada 'pembelajaran fitur: pada suatu
gambar ' maka yang perlu untuk ditentukan :adalah:layer:-convolutional -yaitu
lapisan konvolusi- dan-: pooling, sedangkan ' fully' connected- adalah metode
klasifikasinya..maka dalam. :penelitian:ini, cukup.-dengan, 2 lapisan::Gambar. 4.3
merupakan ilustrasi model yang akan-digunakan.

Konvolusi Layer

.

Aktivasi ReLu

.

Max Pooling

.

Konvolusi Layer

.

Aktivasi Relu

.

Max Pooling

.

Fully Connected

Gambar 4.5 Perancangan Model
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Lapisan-konvolusi“dan‘pooling sangat berpengaruh dalam ‘menentukan-hasil
klasifikasi''seperti' yang ditunjukkan Gambar 4.5. Lapisan-konvolusi dan' pooling
menghasilkan-output berupa citra dengan:dimensi_yang lebih kecil atau 'sama
dengan-masukannya.

Dalam' penelitian-ini filter' konvolusi yang ‘'digunakanadalah filter ‘berukuran
3x3 dengan' stride- 1 untuk proses konvolusi. Sedangkan:-dalam-proses' pooling
menggunakan: filter -2x2''dengan stride 2 -untuk- memperkecil ~ukuran,image.
Ukuran filter yang semakin kecil-akan-menyebabkan sistem yang detail. Informasi
dari citra, akan :semakin banyak dan menyebabkan efek-samping berupa-efek
komputasi yang semakin besar pula.

| REPOSITORY.UB.ACID |

Pada Tabel 4.1 merupakan:hasil-perhitungan citra' dan: kedalaman lapisan
konvolusi dan-pooling.yang digunakan dalam: penelitian ini.
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Tabel 4.1 Perancangan Kedalaman Model

Layer (type) Qutput Shape
conv2d 1 (Conv2D) (None, 30,-30, 16)
activation_1 (Activation) (None, 30, 30,.16)
max_pooling2d ;1 (MaxPooling2D) (None,-15; 15,:16)
conv2d: 2 /(Conv2D) (None; 13, 13, 32)
activation’ 2 (Activation) (None, 13,13,'32)
max_pooling2d_2 (MaxPooling2D) (None, 6, 6, 32)
flatten_1 (Flatten) (None, 1152)
dense 1 (Dense) (None;20)
dense [ 2/(Dense) (None, 5)

Berdasarkan Tabel 4.1 kedalam model yang dapat digunakan 32x32 adalah 2
kedalaman layer konvolusi (konvolusi dan pooling). Dalam melakukan proses
konvolusi, besar matriks masukkan minimal harus lebih atau sama dengan besar
matriks filternya. Penggunaan filter 3x3-untuk konvolusi-tidak dapat lebih" dari
dua kedalaman'/ayer konvolusi‘karena keluaran'pada lapisan-2 sudah'berupa
matriks dengan ukuran kecil, - yaitu 6x6.-Pertama citra berukuran 32x32 dilakukan
proses 'konvolusi: dengan’' 16 filter, menghasilkan 161 matrix beresolusi 30x30.
Kemudian' dilakukan aktivasi ReLu untuk, menghilangkan angka ‘negatif ;pada
matrix. Hasil aktivasirdilakuan, pooling.dengan metode .max pooling menghasilkan
matrix yang jauh. lebih kecil yaitu 15x15. Hasil dari;max pooling dilanjukan. ke
proses konvolusi tahap ke 2 dengan 32 filter, yang menghasilkan -matrix
berukuran 13x13. Setelah dilakukan proses aktivasi. ReLu.dan max pooling
kembali,” menghasilkan™ matrix berukuran "6x6 sebanyak 32 ‘layer. Kemudian
matrix tersebut dilakukan‘proses flatten 'yang mengubahnya menjadi-1 dimensi
dengan 1152 nilai.-Nilai=nilai‘flatten tersebut menunjukkan bobot awal dan-pada
bagian dense menunjukkan'jumlah neuron yang digunakan.

4.1.4 Pelatihan Model

Pelatihan -model -merupakan proses:pembelajaran.;model. hasil -inisialisasi
sebelumnya dengan:data,yang sudah dinormalisasikan. Dalam pelatihan model
metode optimasi cukup berpengaruh-dalam hasil akurasi_.dan berpengaruh pula
pada. kecepatan pembelajaran sistem. Terdapat beberapa  metode optimasi
stokastik beberapa contohnya adalah Stochastic. Gradient Descent (SGD)
Nesterov, Adadelta, ‘Adagrad, RMSprop, dan Adam. Menurut Kingma & ‘B3,
(2015) ‘dalam penelitiannya- menyebutkan “bahwa ~optimasi' Adam' ‘merupakan
optimasi' terbaik. “Optimasi ‘Adam menggabungkan' 'keunggulan dari' ‘optimasi
populer sebelumnya yaitu RMSprop dan Adagard dapat kemampuan menangani
data non-stasioner:dan data sparse dengan:memori lebih sedikit:
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4.2 Perhitungan Manualisasi

[

Perhitungan-manualisasi metode CNN 'dilakukan-dengan-contohsebuah citra
berukuran 5x5 seperti pada Gambar 4:6. Citra input kemudian dilakukan'konversi
ke bentukangka‘biner dan kemudian ditambahkan padding seperti pada'Gambar
4.7.
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:g Gambar 4.6 Contoh Citra Perhitungan Manual
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% (a 8] Gambar 4.7 Contoh Citra dalam Bentuk Angka dengan Padding
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Inisialisasi random filter untuk proses konvolusi.

E g Filter 1 Filter 2 Filter3 Filter4

g 1y Joveaaf| Fe ey 1 = )1 26 Brawijay

2 17 0 |1 [|[F1 o 1 0 |0 |0 0 |0 |0
1,0 2 o1 TR T e T A I T

Lakukan proses konvolusi citra-dengan masing-masing filter diatas

n
H et '= z Xje ¥ Wi
k=1
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o W)y = z z Xitm,j+n Wmn
m n

O % Wi ) i1 2 (K * Wiy

Hi etk = : . :
(i * Wi iz e (ke * Wi g

H_peti,, =0.1+0.0+0.-1+0.140.0+1:-1+0.1 + 0.0 + 1.:-1=-2
H_pet1,, =0.1+0.0+0.-1+01+1.0+1.-1+0.1+1.0+0.-1=-1
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Hoviobly =01 #0:0 #0014 L.1# 1,041+ L1+ 0.0+ 11=0

3
\:"!

H_jet1,, =0.1+0.0+0-1+1.1+1.0+0.-1+0.1+ 1.0+ 0--1=1
H net1,,=0.1+0.0+0.-1+1.1+0.0+0.-1+1.1+0.0+0.-1=2
Hiviet1y) =0:2+.0:0 #1214 0.14 0.0 41553+ 0: 1+ 0.0+ 1:21:= -3
H_pet1,, =0.1+1.0+1-1+0.14 1.0+0.-1+0.1 + 1.0 + 1-1=-2
H jet1,,=1.1+1.0+1.-1+11+00+1.-1+1.1+1.0+1.-1=0

| REPOSITORY.UB.AC.D |

Hovietryy =42 #10 %051 40.14 1.04+0:50+ 11+ 1.040:-1=2
H _jet1,, =1.1+0.0+0.-1+1.140.0+0.-1+1.1+ 0.0+ 0--1=3
H pet1,, =0.1+0.0+1.-1+01+0.04+1.-1+0.1+0.0+0.-1=-2
Hovietyy; 701 +1.0 #0514 0.14 1.04:1:53,4 0:1+ 0.0+ 0:-1= -1
H pet1,, =1.1+0:0+1-1+1.14+ 1.0 +1-1+0:1+ 0.0 + 1:-1=-1
H pet1,,=0.1+1.0+0.-141.1+1.040.-1+0.1+1.0+0.-1=1

<
<
-
P
e
o0

UNIVERSITAS

H ety =11 +#0.0 %0514+ 1.140.0+0:52,+ 1.1+ 0.0+ 0:1=3

2
i

H_jet1,, =0.1+0.0+1:-1+ 0.1+ 0.0 +0.-1+0.1 + 0.0 + 1:-1'=-2
H yet1,, =0.1+1.0+1.-1+40.1+0.0+0.-1+0.1+1.0+1.-1=-2
Hoviet13 =12 +#1.0%1::140.14 0.0+150,+ 1.2+ 1.0+ 1-1=71
H pet1,, =1.1+1.0+0.-1+0.1+ 1.0+0.-2+1.1+ 1.0+ 0.-1=2

H ynet1,, =11+00+0.-1+11+0.0+0.-1+1.140.0+0.-1=3
H yet1gy 701 +0.0+0::1+0.1+0.0+1.5140:2+0.0+0:-1=+1
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H _pet1,, =0.1+0.0+0.-1+ 0.1+ 1.0+ 1.-7+0.1 + 0.0 + 0:-1=-1
H pet1,,=0.1+0.0+1-1+11+1.0+1.-1+0.1+00+0.-1=-1
Hopet1g; 701 +1.0#40::1 4+ 1.1+ 1.0+0,1 + 0.1+0.0+0:-1=1
H pet1,, =1.1+0.0+0.-1+1.14 0.0+0.-1'+0.1 + 0.0 + 0:-1=2
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[—2 AhkitalB, 11 2]

| |-3 -2, 0 2 3]
o =|—2 ~1T =1 1 3|

l—z L2 2 3J

—le=t =y 102

H_petz,, =0.:140.0+01+0.-1+0.0+11+0.-1+0.0+1.1=2
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H yet2); =0-1+0.0+ 0.0+ 014 1.0+ 1.1 +0-1+ 1.0+0:1 =11
H_net2,, =0.-1+0.0+0.1+1-1+1.0+11+1.-1+0.0+1.1=0

3
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H_pet2,,=0-1+0.0+0.1+1.-1+1.0+0.1+0.-1+1.0+0.1=-1
H jiet2/0 =071+0.0+ 0.1+ 114 0.0 0.1+ 11+ 0.0+ 0.1 = -2
H_per,, =0.-1+0.0+1.1+0.-14+0.0+1.1+0.-1+0.0+1.1=3
H_pet2,, =0-1+10+1.1+0-1+1.0+01+0.-1+1.0+1.1=2
H ety =171+ 1.0+ 1.0+ 1414+ 0.0+ 2.1+ 11+ 1.0+ 1.1= 0
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H_jetz,, =1-1+1.0+0.1+0.-1+1.0+0.1+1.-1+ 1.0+ 0.1 =-2
H net2,o =1-1+0.0+0.1+1.-1+0.0+01+1.-1+0.0+0.1=-3
Hiyiet24) 0,1 +0.0 % 114+ 014+ 0.0+ 1.1 #+0-1+ 0.0 401 =2
H_pet,, =0-1+1.0+401+0.-1+1.0+1.1+0.-1+0.0+0.1=1
H _pet2,,,=1-1+400+41.1+1-1+1.0+1.1+0-1+0.0+1.1=1
Hovietz4) 70,1+ 1.0+ 0.1+ 1414 1.040.1+0.-1+ 1.0# 0.1 =11
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H_petz,. =1-1+0.0+0.1+1.-140.0+0.1+1.-1+0.0+0.1=-3

2
s

H_net2,, =0-1+0.0+1.1+0.-1+0.0+0.1+0.-1+0.0+1.1=2
Hivetz) 01410+ 114+ 014 0.0 0.1 +0-1+ 1.0+ 1.1 =2
H_petz,, =1-1+1.0+11+0-140.0+1.1+1.-1+1.0+1:1=1

H petz,, =1-1+1.0+0.1+0.-1+1.040.1+1.-1+1.0+0.1=-2
Hiverz 0 71-140.0+ 0.1+ 1:-14 0.0 40:1 +1.-1+ 0.0 +0.1 =43
H_petr., =0-1+0.0+0.1+0:-14+0.0+1.1+0.-1 +0.0+0.1=1
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H petz,, =0.-1+0.0+0.1+0.-1+1.0+1.1+0.-1+0.0+0.1=1
H yiet7g; 701400+ 1.1+ 1:-14 1.04 1.1 +0.-1+0.0+0:1 =11
H_petz., =0-1+1.0+0.1+1.-1+ 1.0+ 0.1+0.-1 + 0.0+ 0.1 =-1
H petz =1-1+0.0+0.1+1.-1+0.0+0.1+0.-1+0.0+0.1=-2
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[2 1.0 =1 —2]

| 3. 2 0. —2, —3]
H. petkr _|2 11 =1 -3

l2 2091052 —3J

Terodiosl =2

H_ etz =0.140.1+0.1+0.0+00+1.0+0:;1+0:-1+1.-1=-1
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H yer3); =01+0.1 +01+0.0+1.0 +1.040.-1+1.:1+0.-1=-1
H _pet3,, =0.1+0.1+01+10+1.0+1.0+1.-1+0.-1+1.-1=-2
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H_pet3,, =0.1+0.1+0.1+10+1.0+0.0+0.-1+1.;1+0.-1=-1
H yet3)0=0:1+0.1 +01+1.0+0.0 +0.0+1.-1+0.:1+ 01 = -1
H _per3,, =0.1+0.1+11+0.0+0.0+1.0+0.-1+0.-1+1.-1=0
H_pets,, =0.1+1.1+11+00+1.0+0.0+0.-1+1-1+1-1=0
Hiyets); 1A+ 01 +12141.0+0.0 +1.0+L-1+1.:1+1-1=0
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H_jers,, =1.1+1.1+0.1+0.0+1.0+0.0+1.-1+1.-1+0.-1=0
H _net3,=1.1+0.1+40.1+10+0.0+0.0+1.-1+0.;1+0.-1=0
H etz 702:+0.1 +1.140:04+0.0 +1.0+0.71+0.:1+0:s1 =11
H _petz,, =0.1+1.1+01+0:0+1.0+1.0+0.-1+0.-1 +0.-1 =1
H_pet3,, =11+01+1.1+10+10+1.0+0-1+0.,1+1-1=1
Hivietzy) 701+ 1.1 +0.1+1.04+1.0 +0.0+0.-1+1.:140:1=0
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H _pets,, =1.1+0.1+0.1+1:0+0.0+0.0+1.-1+0.-1+0.-1=0
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H_pets,, =0.1+0.1+1.1+0.0+0.0+0.0+0.-1+0.;1+1-1=0
Hivets); =01+ 1.1 +1.140:0 #0.0 +0.0+0.-1 +1.:1+ L.-1=0
H _jets,, =1.1+1.1+11+0.0+0.0+1.0+1.-1+1.-1+1-1=0

H 3et3,,=11+11+01+00+1.0+0.0+1.-1+1;1+0-1=0
Hiverz 0 121+0.1 +0141:0+0.0 +0.0+1.-1+0.:1+0.:1 =0

| REPOSITORY.UB.ACID |

H _pets,, =0.1+0.1+0.1+0:040.0+1.0+0.-1+0.-1+0.-1=0
H _3et3., =0.1+0.1+0.1+0.0+1.0+1.0+0.-1+0.-1+0.-1=0
H etz ¥01+0.1 +1.141.0 1.0 +1.0+0.71 +0.:1+0.:1 =11
H_pet3., =0.1+1.1+01+1:0+1.0+0.0+0.-1+0.-1+0.-1 =1
H 33, =1.1+0.1+0.1+1.0+0.0+0.0+0.-1+0.;1+0.-1=1
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—Instlneiflrytnigd:

o O RrOo

H_ petay; =0-1+0.-140.-1+40.0+0.0+1.0+0.1+0.1+1.1=1

BRAWIJAYA
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H yeta); =0-1+0:-140.-140.0+ 1.0+2.04+0.2+ 1.1+0:1=11
H_nets,, =0.-1+0.-1+0.-1+1.0+1.0+1.0+1.1+01+1.1=2

3
\:"!

H_ pets,,=0-1+0.-140.-1+1.0+1.0+0.0+0.1+1.1+0.1=1
H yieta)s =071+0:-1% 051420+ 0.0+0.04 L1+ 0.2+0:1 =11
H_pets,, =0.-1+0-1+1.-140.0+0.0+1.0+0.1+01+1.1=0
H_pets,, =0-1+1-141.-1+00+1.0+00+0.1+1.1+1.1=0
Hyeta); =151+ 1:-:1+10:04+2.0+0.0+2.04 L1+ 1.1+ 1.2=0

| REPOSITORY.UB.AC.D |

H_pneta,, =1-1+1-1+0.-140.0+1.0+00+1.1+11+0.1=0
H_peta,s =1-1+0.-140.-1+1.0+0.0+0.0+1.1+0.1+0.1=0
Hiyetad; FO:1+0:141514+0.0+0.0+1.040:1+ 0.0 +0. 1 =<1
H_peta,, =0.-1+1-1+0.-1+40.0+1.0+1.0+0.1+01+01=-1
H petan, =1-1+0-141-1+1.0+1.0+1.0+01+01+1.1=-1
Hiverad) T0-1+1:-:14 050 +1.0+ 1.0+0.04 0.1+ 1.1+0:2 =0

<
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H _pets,, =1-1+0+1+0.-1+#1.0+0.0+00+1:1+01+0.1=0

2
i

H_pets,, =0-1+0.-141.-1+0.0+0.0+0.0+0.1+0.1+1.1=0
Hiviets); 01 41-:141:14+0.0+0.0+0.04 0.1+ 1.1+ 1.1=0
H pets,, =1-1+1-1+1-1+00+0.0+10+1.1+11+1:1=0

H neta,, =1-1+1.-140.-1+00+1.0+0.0+1.1+1.1+0.1=0
Hovets s 71-140-:140-,1+1.0+0.0+0.0+ L1+ 0.1+0.2=0

| REPOSITORY.UB.ACID |

H_pets,, =0-1+0-1+0.-1+#0.0+0.0+1.0+0.1+01+0.1=0
H peta, =0.-1+0.-1+0.-1+00+1.0+1.0+0.1+0.1+0.1=0
Hovetsd; 70140514 1:1+1.0+1.0+1.0+0:1+ 0.1 +0:1 =41
H_pets., =0.-1+1+1+0.-1+1.0+1.0+0.0+0.1+01+0.1=-1
H petae, =1-1+0.-1+40.-1+1.0+0.0+0.0+0.1+0.1+0.1=-1
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[1 1 2 1 1]
| 020000
grawijays _Rebosigry gnivg
[o 00500 o oJ
0 Repositary-Liniva

Hitung dengan fungsi Relu (H;)

y S fx)=x"jikax=0
HJ’ T f(Hnetj) = {f(x)=0 jika x<0

/—2—1012\00012
[—3—2023] [00023]
Hy=fHome) =fl4=2 =1o=1103) | =lor020 f123
|—2—2—123J/ lo.0.0 2. 3]
R VAR R R R A
210—1—\21000
[320—2—] [32000]
Hy=F(H o) =Fpl20 1 rreri=3 P=l221190 90
\'221—2—'/'22100J
1 1.1 -1.-2/, 11 1.1 0.0
/-—1 —1ReBAsHE —1-\ 0-10.- 07,00
0 0.0 _0 .0 0.0 0.0 0
Hy=f(H )=Flt1"1 10" "0oll=l1 1100
00000/00000
005 0 wetocdor 1 de o o
idaya 1 RepositoryiUnivemsites Brawi
s 0 RahneBorvo 0-10.-0:0.0
Hy=f(Hopees)=fl -1 -1 -1 0 "0 |]l=]0o .0 0.0 0
0“0 00" 0 00000
L0/ 0 oAl ivdelos 00 o

Proses selanjutnya adalah menyederhanakan hasilnya dengan max pooling.

P.
]mr":max((Hjm, n)'(Hjm+l, n)'(Hjm, n+1)’(Hjm+1, n+1))

P11‘1= max(0,0,0,0).=10 P13_1= max(0,0,0,0) =0
P11,2= max(0,0,0,0) =0 P13’2= max(0,0,0,0) =0
P11'3= max(0,1,0,2).=:2 P13’3= max(0,1,0,2) = 2
P11‘4= max(1,2,2,3)-=:3 P13_4= max(1,3,2,3) =3
P12‘1= max(0,0,0,0).=0 P14_1= max(0,0,0,0) =0
P1,,~ max(0,0,0,0)-=0 Pi,,= max(0,0,0,0) = 0
P12'3= max(0,2,0,1).=12 P14’3= max(0,2,0,1) = 2
P12'4= max(2,3,1,3)-=13 P14’4= max(2,3,1,1) =3
25
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0.0 2.3
|
ra(fo8 43
< 0002103
=
g e P21,1= max(2,1,3,2) =3 P23_1= max(2,1,2,2) =2
E ; P, ,—-max(1,0,2,0)=2 Py, ,=max(1,1,2,1) =2
% , ,
i < P;;,=max(0,0,0,0)=0 P;,,=max(1,0,1,0)=1
S0 P, .- max(0,0,0,0)=0 P,,,=max(0,0,0,0)=0
Sm Py, ,~max(3,2,2,1)=3 Py, ,=max(2,2,1,1)=2
e P22,2= max(2,0,1,1) =2 P24_2= max(2,1,1,1) =2
P2213= max(0,0,1,0) =1 P24_3= max(1,0,1,0) =1
sz: max(0,0,0,0) =0 P24,4= max(0,0,0,0) =0
(9_‘
E: 3.2.0.0
12 p. =132 1°0
S 27120120100
8 2020100
<t P3; = max(0,0,0,0) =0 P33’1: max(1,1,0,0) =1
> P3;,=max(0,0,0,0)= 0 P;,,-max(1,1,0,0)=1
s P5, ,~max(0,0,0,0)= 0 Py, max(1,0,0,0)= 1
= § P3,,-max(0,0,0,0)=0 P;, ,~max(0,0,0,0)=0
4 = P3,,-max(0,0,1,1)=1 P3,,—max(0,0,0,0)=0
x , .
> o P3212= max(0,0,1,1) =1 P34,2= max(0,0,0,1) =1
=) P, ,-max(0,0,1,0) = 1 P, ,—max(0,0,1,1) =1
. P3,,-max(0,0,0,0)=0 P3,,=max(0,0,1,1)=1
L ’ s
0000
I B s
5] Pa=lenoaioo
|9 0111
i
<L
o
<L
) —
52
(%)
o
wi <
o
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Py, < max(1,1,0,0)=11 P4,2=max(0,0,0,0) =0
Py, max(1,2,0,0)-=12 Pigy= max(0,0,0,0) =0
e P41_3= max(2,;1,0,0)-=12 P43_3= max(0,0,0,0) =0
o P41_4= max(1,1;0,0)-=11 P43’4= max(0,0,;0,0) =0
. S Py, 2 max(0,0,0,0)=10 Pi;y=max(0,0,0,0) = 0
é § Py, max(0,0,0,0)=/0 P ;= max(0,0,0,0) = 0
4 Py, < max(0,0,0,0)=10 P4, = max(0,0,0,0) =0
i < f :
> o Py < max(0,0,0,0)=0 Pig= max(0,0,0,0) =0
S
1.2 2.1
- p, =0 0 0°0
47 (0707070
0-0000

Menggabungkan ‘matriks -konvolusi  ‘menjadi -satu kesatuan  dengan cara
flattening.

x1 =0 Xy, =0 X3 =2 X4 =3 x5 =0 X =0 X7 =2 xXg =3

| REPOSITORY.UB.AC.D |

Xg = 0 X190 =0 X11 =2 X12 =3 X13 =0 X114 =0 X1s5 =2 Xi6 =3

X17 =3 | X18 =2 | X190 =0 ['Xp0 =0 X1 =3 | Xpp=2 | Xp3=1 |X34=0

Xp5 =2 | X6 =2 | Xp7 =1 1'X8 =0 |'X39 =2 7| X30 =2 | X31 =1 | X3, =0

X33 =0 | X34 =0 "] %35 =0"1'x36 =0 "} x37 =1 | x35 =1 | X39'=1 "] X409 =0

X417 =1 %4 =1 7 %43 =11 x04 =0 1 xy5 =0 7| K46 =1 | Xg7 =1 7| x4g =1

X49 =1 X5 =2 X51 =2 X592 =1 X53 =0 X54 =0 Xs55 =0 Xs56 =0

X57 =0 X5g =0 X559 =0 X60 =0 X6t =0 Xg2 =0 X563 =0 X4 =0
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4.3 Skenario Pengujian

o
i

Skenario pengujian “membahas pengujian ‘yang _akan digunakan.-Pengujian
ditunjukkan: runtuk ‘dapat menemukan model" terbaikyang: hasilnya dapat
dievaluasi.

4.3.1 Skenario Pengujian Loss dan Akurasi CNN

| REPOSITORY.UB,ACID |

Proses pengujian-loss dan_ akurasi.akan membandingkan berbagai hasil dari
bermacam-macam model CNN. Hasil akurasi dan loss akan terlihat dalam proses
pelatihan pada setiap epoch-nya.

Tabel 4.2 Skenario Pengujian Loss dan Akurasi

< Model-| EP1 EP2 EP3 EP4 EP5 EP6 EPn
1

2z 2

) — 3

= 4

. g n

L <

>

o

S0 27
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4.3.2 Skenario Pengujian CNN pada video

Proses ‘pengujian-akurasi' pada video'dilakukan’ 'dengan''random ' sampling
terhadap ‘'sebagian:frame untuk dihitung secara'manual akurasinya. Model-CNN
yang diuji.adalah-model-dengan:hasil paling optimal jpada/pengujian sebelumnya.

Tabel 4.3 Skenario pengujian-random sampling video.

Nama Percobaan Prediksi Tepat Prediksi Salah Akurasi
Percobaan 1
Percobaan 2
Percobaan n
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BAB 5 IMPLEMENTASI
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Bab ini'menunjukkan proses implementasi sistem, yang terdiri-dari penjelasan
tentang! lingkungan ‘ker 'sistem dan-implementasi_dari -kode-:sumber.’ beserta
penjelasannya.

5.1 Lingkungan Implementasi

Subbab:ini'~menjelaskan' :berbagailingkungan:yang: 'digunakan/ juntuk
implementasi- sistem.-Terdiri -dari -2 macam: lingkungan; | yaitu: rlingkungan
perangkat keras daniperangkat lunak.yang digunakanjuntuk-proses implementasi
sistem.
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5.1.1 Lingkungan Perangkat Keras

Pada Tabel 5.1 menunjukkan spesifikasi lingkungan perangkat keras yang

A
|2 digunakan dalam implementasi sistem.
K :
| E| Tabel 5.1 Lingkungan Perangkat Keras
|8}
'§ Nama Hardware Keterangan
L= Prosesor Intel(R)'Core(TM)i3-8145U CPU '@ 2.30GHZ
< RAM 8 GB RAM'LPDDR3L
E Storage 512GB SSD
V) - VGA IntelHD.620
S Pe—
7, ; Smartphone Xperia XZ1 (Kamera 19MP)
o
< < Smartphone digunakan-untuk:mengambil-foto wajah.
=
=
S0

5.1:2 Subbab. Lima Satu Dua

T

Dalam’ ‘Tabel" 5.2' ' menunjukkan' ‘perangkat’' lunak' yang ‘digunakan' dalam
implementasi-sistem.

Tabel 5.2 Lingkungan Perangkat Lunak

—
J
L4
- Nama Software Keterangan
Eg' Windows 10-64-bit Sistem operasi-pada-komputer
|8
EE‘_ Python'v3.7:4 Bahasa'pemrograman dalam implémentasi'sistem
Microsoft Word 2019 Aplikasi pengolah’ ‘dokumen ' untuk “membuat" laporan
penelitian
Microsoft Excel 2019 Aplikasi pengolah’angka’ untuk ‘membuat perhitungan
manualisasi
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5.2 Implementasi Algoritme Library

Pada 'subbab‘ini merupakan ‘proses implementasi'dari‘algoritme berupa-kode
sumber disertai'dengan penjelasan dan-pembahasannya.‘Modul yang digunakan
pada sub-babini-adalahdlib; tensorflow dan keras. Modul 'dlib-digunakan antuk
ekstraksi fitur-facial landmark pada wajah.;Modul Keras merupakan:library yang
dipakai- untuk proses--deep- learning.-. Secara- garis| -besar;. ‘prosesnya. terbagi
menjadi 3. yaitu.proses. ekstraksi fitur.mata:dalam ;wajah,.dilanjutkan. dengan
augmentasi data, kemudian penentuan dari model dari arsitektur CNN yang akan
digunakan dan terakhir proses pembelajaran.

BRAWIJAYA
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5.2.1 Implementasi Ekstraksi Citra-Mata

Ekstraksi citra' mata merupakan langkah pre-processing yang dilakukan karena
penelitian‘ini difokuskan'pada bagian mata-saja. Pada bagian-ini‘akan ditunjukkan
kode program: untuk-melakukan-ekstraksi‘'gambar mata 'dalam citra suatu wajah

r
|

15 dengan menggunakan facial landmark.
| <
E Tabel 5.3 Implementasi Extraksi Citra‘Mata
| &
ig no | Source code
|§ 1 import ' cv2
| & 2 import dlib
e 3 import os
< 4 listatas = os.listdir ("datasetl/atas')
>_ 5 listbawah ' =-os.listdir ("datasetl/bawah')
< 6 listkanan+= os.listdixr (!datasetl/kanan’')
) — 7 listkiri = os.listdir (%datasetl/kiri')
'S — 8 listtengah = os.!listdir("datasetl/tengah!)
2 ; 9 detector=dIib.get frontal face detector()
i < 10/| predictor=dlib.shape predictor
% o ("shape predictor 5 face landmarks.dat")
- m 11,|def eyeextract (pathinput,pathoutput) :
" 12 gbr=cv2.1imread (pathinput)
<L 13 gray. '=-cvZ2.cvtColor/(gbr, €vZ.COLOR BGR2GRAY)

14 faces.= detector(gray)

15 if ' (len(faces)>0)"

16 landmarks:'=/predictor({gray,faces[0])

;’D' 17 #matakanan

,Q 18 xl=landmarks.part (3) ix;

;g 19 x2=landmarks.part (2) .x;

\Z 20 yl=landmarks.part (3) .y-int((landmarks.part(2) .x-
= 21 landmarks.part (3):.x)./2)
{ g 22 y2=landmarks.part (2) .y+int((landmarks.part(2).x-
| 23 landmarks;part(3) :x);/2)
bl 24 matakanan = gbr[y2:yl, x2:x1]

25 ifo (matakanan.size>0) :

26 matakanan.=,ecv2.resize (matakanan, (32,32),
< 27 interpolation=cv2.INTER CUBIC)
>_ 28 cv2.imwrite/(pathoutput+!'l.jpg', matakanan)
< 29 #matakiri

2 : 30 x1l=landmarks.part (1) .x;

== g 31 x2=landmarks.part (0) .x;

2 32 yl=landmarks.part (1) .y=int((landmarks.part(0).x-
T 33 landmarks.part(1)i.x)/2)
et

= 30
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34 y2=landmarks.part (0) :y+int ((landmarks.part (0) .x-
35 landmarks.part (1) :x)/2)
36 matakiri = gbrlyl:y2,xl:x2]
37 if (matakiri.size>0):
< 38 matakiri = cv2.resize(matakiri, (32,32),
=’_ 39 interpolation= cvZ2.INTER CUBIC)
< 40 cv2.imwrite (pathoutput+'2.jpg',matakiri)
V) m— L. q
< — 41 (1for, i in range({len(listatas) ):
= ; 42 eyeextract('datasetl/atas/"+1listatas[i],
é’ 43 ‘datasetl=mata/atas/" +listatas [L][0z:-=419
uil:[ 44 | for 1 in range(len(listbawah)) :
2 m 45 eyeextract('datasetl/bawah/'+1listbawah[i],
% m 46 'datasetl-mata/bawah/"+listbawah[i]{0:=4])
47 | for i in range(len(listkanan)) :
- 48 eyeextract ('datasetl/kanan/'+1listkanan[i],
€+ 49 'datasetl-mata/kanan/'+listkanan[i] [0:-4])
50 | for i1-“in range(len(listkiri)):
51 eyeextract('datasetl/kiri/ "+listkiri[i],
52 'datasetl-mata/kiri/'+1listkiri[1][0:-4])
53 | ‘for i-in’ range(len(listtengah) )
54 eyeextract('datasetl/tengah/'+listtengahlil,
55 'datasetl-mata/tengah/"+listtengah[1i] [0:-4])
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Berdasarkan - 'Tabel ' 5.3 baris '1-3 .~ ‘merupakan 'inisialisasi ‘library “yang
dibutuhkan. Baris 4-8 membaca daftar'nama file citra wajah. Baris '9 'merupakan
inisialisasi- modul, face detection. Baris: 10::adalah inisialisasi facial' landmark 5
point. Baris-11 inisialisasi prosedur ekstraksi-mata. Baris 12-pembacaan file citra
wajah. Baris 13 mengubah,citra.dari RGB ke grayscale. Baris-14 dilakukan proses
deteksi wajah. Baris 15 jika wajah ditemukan, lanjutkan. proses berikutnya. Baris
16 melakukan 5 point facial landmark terhadap wajah yang sudah ditemukan.
Baris 18-23 menyimpan posisi koordinat mata kanan. Baris 24 melakukan crop
terhadap mata kanan. Baris 25 jika mata 'kanan berhasil di-crop maka dilanjukkan
dengan Baris 26-27 yaitu proses resize citra ‘mata. 'Baris 28 -menyimpan hasil citra
mata - kanan.-Baris :30-35' menyimpan posisi’'koordinat ' mata- kiri.- Baris\ 36
melakukan:crop terhadap mata-kiri. Baris 37 jika mata: kiri: berhasil di-crop maka
ditanjukkan- /denganBaris' 38-39 vyaitu, proses resize -citra -mata.;Baris' /40
menyimpan. hasil, citra- mata-kiri. Baris-41-42adalah) perulangan-ekstraksi -mata
pada:setiap-folder.dimana. citra, wajah-disimpan
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5.2.2 Implementasi Augmentasi Data

| REPOSITORY.UB,ACID |

Augmentasi. data. merupakan proses pengolahan .data sebelum dilakukan
proses pembelajaran. Proses’ ini untuk memperbanyak jumlah data dengan
mengubah tingkat kecerahan pada data citra masukkan, melakukan normalisasi
data, dengan menentukan‘ukuran batch size.

Tabel 5.4 Implementasi Augmentasi Data

no |.Source code

1 img width,“img-height*= 32, 32
2 batchosize = 32

3 train datagen = ImageDataGenerator(
4 rescale=1.,/.255,
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5 brightness.range=(0.1,0.9),
' 6 horizontal flip=False,vertical flip=False)
7 test datagen =.ImageDataGenerator (
< 8 rescale=1../:255,
:’_ 9 brightness range=4(0.1,0.9),
‘=z 10 horizontal flip=False,vertical flip=False)
% B | . . .
< — 11 |/train _generator = train datagen.flow, from directory:
= ; 12 'datasetl-train/training',
é’ 13 targetsize=(img height, img width)j
uil:[ 14 batch size=batch size,
= m 15 class mode="'sparse")
S
= 16 | validation generator =-test datagen.flow from directory(
17 'datasetl-train/testing',
18 target_size=(img.height, ~img, width),
19 batch size=batch size,
20 class mode='sparse')

| REPOSITORY.UB.AC.ID |

Berdasarkan Tabel '5:4 pada-baris 1-2) merupakan linisialisasi: parameter-yang
menunjukkan:dimensi- citra,sedangkanbatch.size /murupakan:jumlah/literasi
yang ! diperlukan-dalam-pelatihan. Baris 3-16-adalah, proses: augmentasi-pada
data latih dengan parameter, manipulasi. brightness dan. normalisasi. Baris.7-10
adalah proses . augmentasi. pada data testing dengan, parameter _manipulasi
brightness dan. normalisasi. Baris 11-15 melakukan eksekusi generator data
terhadap data latih sebanyak batch size. Baris 16-20 melakukan eksekusi
generator data terhadap data testing sebanyak batch_size.

5.2.3 Implementasi Penentuan Arsitektur CNN

Bagian inic-menunjukkan ‘kode program -dalam pembentukan: arsitektur’ dari
CNN yang terdiri-dari’3-layer, yaitu layer konvolusi, layer:pooling dan-layer fully
connected:
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Tabel 5.5 Implementasi-Arsitektur CNN

2
i

no |“Source' code

1 model =-Sequential ()

2 model .add (Convolution2D (16, 3,3,
input-shape=/(img-width,img height} -3).))

3 nmodel.addi(Activation(“relu"))

4 model.add (MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))

5 model .add(Convelution2D,(32, 3;.3))
6 model.add (Activation ("relu"))
7 model.add (MaxPooling2D(pool size=(2; 2)))

8 model.add(Flatten ()

9 model.add{(Dense (output, dim =20, activation="pelu'"))
10 | model.add (Dense (output-dim =5, activation="softmax"))
11 |‘model.summary ()
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>- 12 | model.compile (loss="sparse categorical crossentropy",
< 13 optimizer=optimizers)radami(),

2 ey 14 mnetrics=["'accuracy'])

=
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Pada Tabel 5.5 baris 1, dilakukan proses inisialisasi model -CNN.- Baris2-7
menambahkan;; -arsitektur:;. .yang dipakai .. .dalam; CNN, . .yang rmenentukan
kedalamannya. Terdiri_dari konvolusi; aktivasi ReLu dan proses pooling. Baris 8
menunjukkan proses flattening, yaitu mengubah matrix.hasil konvolusi menjadi 1
dimensi dan menjadikannya ‘fully connected. Baris 9-10 menambahkanfully
connected layer ‘dengan kedalaman 2, masing-masing mewakili jumlah neuron
dalam ‘jaringan-‘saraf. ‘Baris* 11 adalah 'perintah ‘untuk-'menampilkan 'model
arsitektur.CNN yang sudah'dibuat. Baris'12-14 melakukan ‘compile arsitektur CNN
yang sudah dibuat dengan.memilih optimasi-yang akan digunakan

[ RePOSITORY.UB.ACID |
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5.2.4 Implemestasi Proses Pembelajaran CNN
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Pada  bagian-.inirakan : ditunjukkan -kode -program .mengenai- proses dan
variabel yang digunakan pada, pelatihan.

Tabel 5.6 Implementasi Pelatihan,CNN

O | \Source  code

model.fit:generator (
train generator,
steps per epoch=batch size;
validation-data=validation _generator,
validation-steps=batch size,
epochs=10)

| REPOSITORY.UB.AC.D |
o) Ul . N |3

~J

model.save("model.h5")
model.get weights.()
9 model.save weights ('weights.h5")

[o0]

Pada Tabel 5.6 baris 1, menjalankan fungsi fit_generator yang merupakan
moduk’ untuk-pelatihan, baris 2 “menunjukkan input-data berupa’citra hasil dari
augmentasi data yang sudah' dinormalisasi, baris 3-step per epoch merupakan
banyaknya‘langkah pelatihan tiap epochnya. Baris 4-5 merupakan proses validasi
terhadap ‘hasil pelatihan:'Baris 6 ‘epoch-adalah jumlahiliterasi yg dilakukan dalam
pelaksanaan pelatihan dan validasi. Baris 7-9; melakukan penyimpanan:hasil-akhir
dari konfigurasi model beserta bobot akhir-hasil pelatihan.
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5.2.5 Implementasi Pengujian Random Sampling Video

Bagian ini menunjukkan kode program yang digunakan untuk pengujian hasil
dari konfigurasi model dan bobot terhadap. frame, acak dalam sebuah' video
testing.

| REPOSITORY.UB,ACID |

Tabel 5.7 Implementasi Pengujian Random Sampling Video

no- | Source-code
1 model = load model (‘model.h5")
2 model’.Toad weights (Yweights.h5%)

3 def predict(x):

) X| = mpLexpand dims (x, '\ axis=0y
5 array = model.predict (x)

© result-=‘array[0]

7 hasil, = np:argmax(result)

8 if thasil == 0z
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9 print (“Atas”)

[ 10 elif hasil ==
11 print (“Bawah’)
12 elif hasil == 2:
13 print (“Kanan”)
14 elif hasil . ==13:
15 print (“Kiri”)
16 elif ‘hasil ==
17 print (“Tengah”)
18 return-hasil

197 cap = cv2.VideoCapture (‘video=-testing.mp4’)
20 | length- ="int (cv2.VideoCapture.get(cap,
21 int (cv2.CAP, PROP, FRAME,COUNT) )-)
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22 daftarrandom = []

23 for I in range (0,51) :

24 n = random.randint(0,length)
25 daftarrandom:append(n)

26| print (daftarrandom)

r

‘9- 27| detector=dlib.get frontal. face detector ()
;g 28 7| predictor=dlib.shape predictor (
|8 29| “shape_predictor 5 face landmarks.dat”)
| e
igb 30 J| while ‘cap.isOpened()':
|8 3 ‘oo frame o= caplready()
|4 32 if not.
— 33 time.sleep (2)
34 break
< 35 gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR BGR2GRAY)
>- 36 start = time.time ()
< 37 faces = detector (gray)
Q: 38 ifo (len(faces)>0) :
= 39 x1l = faces[0].léeft ()
2; 40 yl.=faces[0] .top()
u_l< 41 %2+ =-faces[0].xight ()
2 x 42 y2 = faces[0].bottom{()
= 43 cvz.rectangle (frame, (x1, yl), (x2, _v2)y
>0 44 (0,..255550)., 1)
45 landmarks: = predictor (gray, faces|0])
46 forn’ in' range(0,5) :
477 % =»landmarks.part(n)- x
48 y = landmarks.part(n).y
a] 49 cv2.cincle{frame, «(x, y); 3, (255, 05 255),--1)
(| J
| = #matakanan
B 50 xl=landmarks.part(3) .x;
:5 51 x2=landmarks.patt (2) .x;
| @ 52 yl=landmarks.part(3) .y-int((landmarks.part (2)ix=
‘g 53 landmarksi.part.(3)iix)/2)
ol 54 y2=landmarks.part(2) .y+int ((landmarks.part (2) .x-
55 Tandmarks.part(3) .x)/2)%
56 cv2.rectangle(frame, «x1l,. yl), (X2, ¥2).,
< 57 (255, 255,7°0)," 1)
>_ 58 matakanan = framely2:yl, x2:x1])
< #matakiri
2 = 59 xl=landmarks.part(l) .x;
= 60 x2=landmarks.part (0) .x;
2 g ol yl=landmarks.part(l) .y-int((landmarks.part (0) . x=
w < 62 landmarks.part (1):«x) /2)
Zoe
S 34
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63 y2=landmarks.part (0) .y+tint ( (landmanks.part (0) .x—
' 64 landmarks.part (1) .x)/2);
65 cv2.rectangle (frame, (xL1, yl), (x2, y2),
66 (255, 255, 0), 1)
< o7 matakiri = frame[y2:yl, x2:x1]
2 68 result=predict(ev2.resize (matakanan, dsize=(32, 32),
) — 09 interpolation=cv2.INTER CUBIC))
< it
= ; 70 fort = “¢v2.FONT /HERSHEY “STMPLEX
&" Tl cv2oputText (frame, str (round(1/ (time. time()=start) ))+
LU< 72 ‘' fps. (“tstr(round((time.time ()-start)*1000))+
%m 73 Moms)r, (10,20) font, 005,4255,255,255), 1,
S 74- | ¢v2.LINE-AR)
75 f (result==0):
76 cvz.wputText (frame,;“Atas’, (10,70),
77 font, 1,7(07,255,255),2,cv2. LINE AR)
78 elif < (result==1):
79 cv2.putText (frame,’Bawah’, (10, 70),
80 font, 1,-(0,255;255),2,cv2.LINE AA)
(o] 81 elif - (fesult==2):
| 82 cv2.putText(frame,’Kanan’, (10, 70),
|8 83 font, "142(0, 255, 255), 2, ¢v2 LINE AA)
| & 84 elif (result==3):
ig 85 cv2-putText (frame, "Kiri”, (10,70Y,
{8 86 font, -1,:(0,255;255), 27 cv2:. LINE: AA)
k= 87 elif (result==4):
— 88 cv2./putText (frame, “Tengah’,(10,70),
89 font, 11,.(0,255,255)|, 27cv2.LINE, AA)
§ 90 print( (time.time () - start))
< 91 if int (cap.get(cv2.CAP PROP POS FRAMES)) in daftarrandom:
2 : 92 cv2.imwrite (Yrandom=test/0/’/+
= 93 str (cap.get (cv2.CAP _PROP POS FRAMES) )+
m; 94 Y. jpg! , frame)
o
W <L
2 m 95 cv2.imshow (“"Frame”, - frame)
=
S0

Pada Tabel 5.7 baris 1-2, inisialisasi model CNN. hasil pelatihan. Baris 8-18
adalah fungsi untuk_mengeluarkan hasil prediksi dengan input citra mata dan
output adalah hasil klasifikasi.”Baris 19-21"membuka file video dan menghitung
total frame. Baris-22-26 membuat nilai random antara ‘0 sampai jumlah frame
sebanyak'50' buah. No' 27 ‘merupakan-inisialisasi modul face-detection. Baris 28-
29'adalah’inisialisasi facial landmark -5 point. Baris 30-31 inisialisasi pembacaan
frame video citra;wajah. Baris 35 mengubah-citra dari-RGB: ke grayscale. Baris 37
dilakukan proses deteksi wajah. Baris 38-jika wajah ditemukan, lanjutkan proses
berikutnya. Baris. 39-44 membuat kotak penanda wajah. yang ditemukan pada
citra. Baris 45 melakukan 5 point facial landmark terhadap wajah, yang sudah
ditemukan. Baris 46-49 membuat tanda pada landmark yang ditemukan. Baris
50-57 menyimpan posisi koordinat mata kanan, Baris 58 melakukan ‘crop
terhadap mata kanan: Baris 59-66 menyimpan posisi-koordinat mata kiri. Baris 67
melakukan crop terhadap mata kiri. Baris 68-69 melakukan prediksi pada gerakan
mata kanan. Baris:70-89 'meluliskan hasil prediksi' pada gambar. Baris 91-94 jika
frame sekarang termasuk dalam frame) yang akan dilakukan:sampling, maka
disimpan gambarnya.'Baris 95 menampilkan output frame padalayar.

o
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BAB 6 PENGUJIAN DAN ANALISIS

Pengujian “sistem™ dilakukan berdasarkan ‘skenario 'pengujian “yang 'dibuat
sebelumnya. =Masing-masing '/ hasil <dari>“pengujian’ 'dilakukan ‘analisa” dan
disimpulkan: hasilnya.

6.1 Pengujian Loss dan Akurasi pada Data

Pengujianini:membandingkan /oss dan akurasi;antara model,CNNyang sudah
dibuat. Pengujian -/oss-dan akurasi dapat-juga digunakan. untuk-mengetahui-di
mana sistem-menghasilkan;: akurasi terbaik-dengan waktu tercepat..Pengujian. ini
menggunakan. input citra, sejumlah 160, yang dikelompokkan. ke dalam 5 kelas
arah mata. Dengan pembagian 120 citra yang digunakan sebagai data latih dan
40-citra sisanya sebagai data uji. Model CNN yang diujikan dapat dilihat pada
Tabel 6.1.

Tabel 6.1 Model CNN

Nama Model Batch size Filter 1 Filter 2 Fully connected
Model 1 8 32 64 20
Model 2 8 32 64 10
Model 3 8 16 32 20
Model 4 8 16 32 10
Model'5 16 32 64 20
Model'6 16 32 64 10
Model:7 16 16 32 20
Model 8 16 16 32 10
Model 9 32 32 64 20
Model 10 32 32 64 10
Model 11 32 16 32 20
Model'12 32 16 32 10

Berdasarkan ‘Tabel 6.1 ukuran batchsize yang akan: diuji- adalah''8,16,32.
Jumlah Filter yang: digunakan adalah- 32 dengan 64 dan16:dengan 32: Jumlah
neuron-hidden layer-dalam -fully connected yang digunakan 20-dan-10: Epoch
yangdigunakan: dalam.pengujian ini berjumlah 10. Jumlah kedalaman arsitektur
CNN berjumlah 2. Tabel 6.2 menunjukkan hasil perekaman loss. dari proses
pembelajaran sistem.

Tabel 6.2 Hasil: Perekaman-Nilai-Loss

Model | EP1 EP2 EP3 EP4 EP5 EP6 EP7 EP8 EP9 EP10

1.60 | .56 /1.52 | /.43 | 1.37,< 111, || 0:90~0.69 |-0:72/, 0.:56

161.41.59" (1.55.|1.48 | 1.46 .|1.37, |11.21 . .1.08. |-1.03 | 1.01

159 155,144 (149 {136 |1.16 ,,1.01 |0.85 |-0.76 | 0.95

1.62 |160 |159 (158 | 156 |155 |1.49 |147 |150 | 1.43

158 1140|097 }0.49 [030 030 033 017 |0.13 }0.08

1.60-/(-2.56<1.50 ~|/'1.42 "|"1.38 °('1.33 |'1.33°1-1.33> |-1.29/"] 1.28

1605 257 ]°1.50 ~|/1:34 | 4.12)572.03/ || /0:90:1:0.84" | 0:81//0.73

00N || U BIWN [

158149~ :1.30 | /.05 }0.87,0.69 [|10:49, /043 |-0.35,,]0.34
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Tabel 6.3 Hasil Perekaman Nilai-Loss (lanjutan)

Model | EP1 = /| EP2 ~|'EP3 ~'|EP4 | EP5 | EP6. | EP7 " |'EP8 - | EP9. | EP10

e 9 142 064(:034 | 0:21 {013,011 |/0:07-/0.04~ [0.03:|0:04
o 10 1.44 1.04 }.0.81 | 0.50 °0.36..|0.23 0.08,./.0.04.. |10.03 0.02
< 11 1.51 [ 0.83-.,0.34 |0.18 {,0.14 | 0.09 |.0.06 | 0.03 0.02. .[0.02
2: 12 1.55 1.07.. 1 0.53 |0.31 0.18 | 0.13 0.06 | 0.04 | 0.03 0.02
[
S
u.:<
%m Loss
S0 5
-l:,‘. 15

1
ir 0.5

0
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Gambar 6.1 Grafik Loss pada Tiap Model

Berdasarkan ‘Tabel 6.1, Tabel 6.2 dan’ Gambar-6.1 ‘dapat “diketahui ‘bahwa
ukuran' batch-size> sangat’ 'memengaruhi'“hasil rata-rata“nilai ‘Joss-pada’ setiap
model. Jika-dirata-rata penggunaan batch size 8 menghasilkan 'nilai loss tertinggi,
dengan batch i size 167 hasil'menjadi lebih Obaik, ' idan:batch: size-'32 -yang
memberikan/nilai:l0ss ~terkecil.. Batch: size: dalam penelitian-ini-menentukan
proses augmentasi citra,. jika.semakin besar. nilainya;maka. jumlah:gambar.yang
digunakan pelatihan-dan pengujian-secara otomatis menjadi semakin besar,
karena data bisa lebih beragam. Penggunaan batch size sangat mempengaruhi
waktu komputasi yang diperlukan untuk proses learning seperti yang ditunjukkan
pada Tabel 6.4. Selain batch size, perbedaan jumlah filter juga memengaruhi nilai
loss, jumlah filter konvolusi yang lebih-besar ‘menghasilkan nilai-/oss ‘yang-lebih
kecil.Ini' dikarenakan-lebih'banyak data yang bisa terekam-olehsistem:" Model‘5,
Model 9, Model 10, Model 11/ dan Model'12 @dalah'model yang memiliki:nilai
loss dibawah 0.1, dan-bisa dibuktikan pula dengan nilai akurasi pada Gambar:6.2.
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Tabel 6.4 Hasil Perekaman-Nilai-Akurasi

Model | EP1 EP2 EP3 EP4 EP5 EP6 EP7 EP8 EP9 EP10

1 0.17 1039|040 046 | 046 |0.70 1°0.75|0.79 |0.78 | 0.85

0.23°0.341°0.31-[/0.35 '[-0.34' 0.53 |'0.50"|-0.68" |-0.67'" | 0.64

0.25510.355/0.59 711/0:43 '[.0.46.| 0.60' | 0.75(0.76% [-0.79//]| 0.70

0.18< | 0.231:0.17 41,0:31 ' 0.21,| 0:25 | /0:46.(0.45< [-0:32,/.0:32

(SN SR N \S)

0.35.:0.60.0.75..{,0.91 0.92. .0.91. 0.90,. /.0.95. [-0.96,.|0.98
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Tabel 6.5 Hasil Perekaman Nilai Akurasi (lanjutan)

Model | EP1 = | EP2 ~ |'EP3 ~/| EP4 [ EP5_ | EP6. | EP7 " [EP8 - |EP9. | EP10
e 6 0.18< [ 0.201:0.25 1| 0:29 10.30,- 0:37' |/0:37(0.37+ [-0:35//] 0:38
e 7 0.23.10.37/0.42 | 0.44 }.0.59..{0.62. 10.70.-|.0.71 [0.72..] 0.75
< 8 0.28 | 0.44-|0.54 |0.64 |0.74 |0.80 |[0.88 |0.88 |0.92 [0.90

o4 9 046 |0.82|0.90 [0.94 |096 [096 [098 |0.98 |0.99 |0.98

g B 10 0.39 058|066 |0.77 [0.79 | 0.:88 [0.98 |0.99 |1.00 |[0.99

< o 11 0.44-/0.81|090°0.94 096098 099" (099" [1.00" ]| 1.00

=’ 12 036069 | 0.850:93 0.950.97 |0/99-[0.99" | 0.99"1.00

=

S0

= Akurasi
1.2

|12 0.8
g
| <€
| 0.6
2
| & 0.4
|5
|8 0.2
| &
=] 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
== Vodel 1 === Model 2 Model 3 ==@==Model 4
Model 5 Model 6 e=mmModel 7 ==@=odel 8

e [V]ode] 9 em@emodel 10 s=@es\ode] 1] ==@==Model 12

Gambar 6.2 Grafik Akurasi Setiap Model

Gambar. 6.2 danTabel 6.3 menunjukkan semua’ model-yang menggunakan
batch size 32 memiliki.akurasi di.atas0,95. Hanya model.5 yang termasuk diatas
0,95 .akurasi_yang _menggunakan batch size 16. Berdasarkan. evaluasi nilai loss,
akurasi dan waktu komputasi yang diperlukan.dengan 120 data latih dan 40 data
uji-yang tersusun dari 5 kelas. Arsitektur terbaik adalah Model 5, yang dengan
parameter 16 batch"size, 32 filter untuk konvolusi-layer-1-dan-64 filter. untuk
konvolusilayer'dengan fully connected layer-berjumlah 20.
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Tabel 6.6 Waktu komputasi proses learning

Model Waktu komputasi
} Model 1 3,5 detik
i Model 2 3,78 detik
Model 3 2,84 detik
< Model 4 2,99 detik
b Model'5 8,62 detik
<L Model'6 859 detik
) v—
g — Model'7 8detik
% 3 Model 8 7,66 detik
ud <
>
o
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Tabel 6.7 Waktu komputasi proses learning (lanjutan)

[ RePOSITORY.UB.ACID |

Model Waktu komputasi
Model:9 26,2 detik
Model;10 25,91 detik
Model,11 24,51 detik
Model.12 24,36:detik

6.2 Pengujian Akurasi pada Video
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Pengujian .ini-bertujuan untuk mengetahui-. hasilikemampuan sistem;dalam
melakukan prediksi dalam dunia nyata. File video yang digunakan berdurasi 101
detik yang terdiri dari 3049 frame. Di dalam video tersebut terdapat 10 orang
yang menggerakkan matanya dalam berbagai ‘kondisi. Pengujuian dilakukan
dengan menggunakan random'sampling sebanyak 50 frame dari keseluruhan dan

3
ﬁ"!

|§ diulang sebanyak tiga kali. Model CNN yang-dipilih digunakan pada pengujian ini

;‘3 adalah ‘Model-5.7Hasil 'dari 'pengujian‘“Model ‘5 terhadap’ random-sampling-pada

8| video ditunjukkan oleh Tabel:6.5:

| &

| E Tabel 6.8 Hasil akurasi random sampling video.

. Nama Percobaan Prediksi Tepat Prediksi Salah Akurasi
Percobaan1 48 2 0,96
Percobaan 2 48 2 0,96
Percobaan 3 47 3 0,94

Dari ‘hasil ‘pengujian’ pada 'Tabel 6.5, pada ‘percobaan pertama’dan kedua
algoritme' ‘berhasil mengklasifikasikan- dengan' benar 48 “dari= 50 «citra,” dan
pércobaan ketiga'berhasil'mengklasifikasikan 47 dari 50 citra, sehingga nilai rata-
rata akurasi dari ketiga percobaan dicatas-adalah 0,953. Contoh gambar hasil
klasifikasi. yang benar ditunjukkan oleh Gambar 6.3/ ;sedangkan-hasil klasifikasi
yang salah ditunjukkan-oleh Gambar 6:4.
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Gambar 6.4 Contoh'Hasil Klasifikasi Arah-Mata yahg Salah
40

Gambar 6.3 Contoh Hasil Klasifikasi. Arah Mata yang Benar
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7.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil dari pengujian dan . analisis . yang .sudah dilakukan,
kesimpulan hasil yang didapatkan adalah dalam membangun arsitektur model
Convolution Neural Network untuk klasifikasi-arah mata membutuhkan 2 layer
konvolusi'dengan 32 filter untuk layer 1 dan 64 filter-untuk-layer 2. Menggunakan
batch-size sejumlah” 16" dalam’ augmentasi citra ‘dengan 20" fully ‘connected
menghasilkan-nilai-loss 0,08, dengan akurasi:0,98 dan waktu pelatihan 8.62 detik.
Model tersebut kemudian dilakukan-ujirterhadap video yang diambil:50 frame
secaralacak sebanyak-tiga kali, menghasilkan-rata-rata.akurasi sebesar 0,95.
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7.2 Saran

Penelitian-ini-jauh: dari sempurna-dan masih banyak yang perlu ditingkatkan.
Diharapkan.semogapenelitian -yang akan, datang bisa, dilakukan imemperbaiki
supaya.menjadi lebih; baik.- Adapun saran_yang dapat berguna untuk penelitian
selanjutnya adalah .diharapkan untuk penelitian . berikutnya jumlah dataset
diperbanyak dengan. segala “ kondisi pencahayaan, arah, jarak dan -sudut
pengambilan karena dalam penelitian“ini, citra wajah~untuk pelatihan” dan
pengujian jumlahnyasangat terbatas.
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