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ABSTRAK

Absensi mahasiswa adalah proses pendataan kehadiran mahasiswa pada sebuah kelas perkuliahan.
Absensi mahasiswa dapat digunakan untuk pengembangan kurikulum perkulihaan dan penilaian
standar edukasi sebuah universitas. Namun, permasalahan ini seringkali sulit diukur. Hal ini
dikarenakan minimnya ketersediaan waktu yang perlu diluangkan untuk melakukan absensi secara
manual. Penelitian ini juga didorong atas keinginan untuk mengubah sistem absensi manual
ke sistem baru yang lebih cepat. Sistem ini memanfaatkan kamera smartphone/CCTV untuk
mengambil foto kelas, kemudian secara otomatis mendeteksi siapa saja mahasiswa yang hadir.
Oleh karena itu, diperlukan suatu model yang mampu mendeteksi letak sekaligus mengenali
mahasiswa dalam suatu foto.

Model ini dirancang dengan landasan pengetahuan akan Deep Learning, terutama pada basis
Convolutional Neural Network. Teknik ini memanfaatkan sifat dari jaringan tiruan Convolutional
Neural Network yang cocok dalam memproses data-data seperti citra ke dalam permasalahan
klasifikasi, lokalisasi dan pendeteksian objek, maupun pengenalan objek. Dalam penelitian ini,
dilakukan eksplorasi terhadap beberapa teknik Deep Learning dan parameter yang berkaitan.
Hal ini bertujuan guna mendapatkan model yang dianggap cocok dalam konteks permasalahan
absensi mahasiswa. Model yang selesai diimplementasi diuji kinerjanya sehingga menghasilkan
evaluasi dalam bentuk visualisasi data, persentase akurasi sebagai tingkat kesuksesan, maupun
metrik lain seperti F1 Score yang dianggap penting dan cocok untuk menguji kualitas dari model.

Berdasarkan eksplorasi dan hasil pengujian yang dilakukan, dapat disimpulkan bahwa model
mempunyai potensi besar untuk mengatasi permasalahan absensi mahasiswa. Meskipun metrik
F1 Score yang dihasilkan model hanya mencapai 42%, namun model mempunyai banyak ruang
untuk peningkatan mengingat beberapa keterbatasan yang muncul selama proses eksplorasi
dan penelitian dilakukan. Selain itu, model memungkinkan untuk diintegrasi ke dalam sebuah
perangkat lunak agar dapat menjadi sistem baru yang lebih praktis.

Kata-kata kunci: Deep Learning, Artificial Neural Network, Convolutional Neural Network,
Absensi, Klasifikasi Objek, Lokalisasi Objek, Deteksi Objek, Pengenalan Objek





ABSTRACT

Student attendance is the process of recording student appearance in the classroom. Student
attendance data can be used to develop academic curriculum and assessment of a universities’
standard of education. However, this problem is often hard to be quantified. This is due to the
lack of time available to exercise manual attendance. This research is also driven by the desire
to change current manual attendance system to a new and faster system. This system uses
a smartphone/CCTV camera to take photos of the classroom and then automatically detects
which students are present. Therefore, there is a need for a model that is capable to detect the
location and recognize students in a photo.

The model is designed on the foundation of knowledge of Deep Learning, especially on the
basis of Convolutional Neural Network. This techniques will utilize the properties of artificial
network from Convolutional Neural Network, which is deemed suitable in processing data such
as images into classification problems, object localization and detection, and object recognition.
In this research, explorations of several Deep Learning techniques and the related parameters
will be carried out. This aims to obtain a model that is deemed suitable in solving students
attendance problem. The model that has been implemented is tested for performance so that it
produces evaluations in the forms of data visualization, percentage of accuracy as success rate
and other metrics such as F1 Score that are considered important and suitable for the purpose
of quality testing.

Based on the exploration and the evaluation that is carried out, it can be concluded that the
implemented model has great potential to tackle student attendance problems. Although the
metric of F1 Score generated by the model only reachers 42%, but the model has a lot of room
for improvement considering several drawbacks that surface during the process of exploration
and research. In addition, it is possible to integrate the model into a software so that it can
become a new proposed system that is more practical.

Keywords: Deep Learning, Artificial Neural Network, Convolutional Neural Network, Atten-
dance, Classification, Localization, Object Detection, Object Recognition
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang
Penelitian dilatarbelakangi oleh adanya masalah mengenai tingkat absensi mahasiswa yang bervariasi
selama masa perkuliahan. Absensi mahasiswa didefiniskan sebagai proses pendataan kehadiran
mahasiswa pada sebuah kelas perkuliahan. Absensi mahasiswa menjadi data yang bermanfaat untuk
pengembangan kurikulum perkulihaan dan penilaian standar edukasi sebuah universitas. Namun,
permasalahan ini seringkali sulit diukur. Hal ini dikarenakan minimnya ketersediaan waktu yang
perlu diluangkan untuk melakukan absensi secara manual, seperti dengan mencatat absen kehadiran
atau memanggil setiap mahasiswa masing-masing. Penelitian ini juga didorong atas keinginan untuk
merancang sistem absensi yang lebih cepat, praktis, dan otomatis.

Proses absensi mahasiswa dapat dilakukan dengan mengambil mengambil foto mahasiswa
selama kuliah berlangsung dengan bantuan teknologi seperti kamera pada smartphone dan CCTV.
Foto yang diambil kemudian diproses oleh algoritma pendeteksi dan pengenalan objek. Pada
kenyataannya, penelitian akan algoritma pendeteksi dan pengenalan objek melalui teknik Machine
Learning tradisional sudah muncul dan berkembang sejak beberapa tahun yang lalu, seperti Scale
Invariant Feature Transform (SIFT) atau Speeded Up Robust Featrues (SURF) [1]. Namun, dengan
berkembangnya revolusi Deep Learning setelah tahun 2012, permasalahan ini dapat diselesaikan
dengan implementasi yang lebih mudah dan hasil yang lebih akurat [2].

Perbedaan kinerja antara algoritma Machine Learning dan Deep Learning sendiri dikarenakan
alur kerja dari Machine Learning yang masih memerlukan input data yang lebih terstruktur seperti
tabel atau teks. Hal ini adalah bagian penting dari Machine Learning yang memerlukan pemrosesan
secara manual agar tipe data yang diterima dapat diolah. Proses ini sering disebut sebagai feature
engineering. Berbeda dengan Deep Learning, input yang diterima mungkin saja tidak terstruktur.
Selain itu, model Artificial Neural Network yang sama dapat diimplementasikan untuk permasalahan
yang berbeda melalui transfer learning. Perkembangan Deep Learning ini juga didorong oleh
bertumbuhnya jumlah dan kecepatan data masuk, kapasitas penyimpanan dan kemampuan komputer
memproses data yang besar. Perkembangan ini bukan saja dari berkembangnya kecepatan komputer
(vertical scaling) namun juga kemampuan data diproses secara parallel (horizontal scaling). Namun
demikian, Deep Learning memiliki keterbatasan sendiri, yaitu kebergantungan akan jumlah data
yang besar untuk melatih model dan mahalnya kebutuhan prosesor/GPU untuk melatih model
yang kompleks.

Permasalahan absensi mahasiswa secara umum dapat diselesaikan dengan 3 tahap utama:
mengumpulkan dataset citra mahasiswa dalam kelas sebagai dataset pelatihan, merancang dan
melatih model berdasarkan dataset yang tersedia, serta mengaplikasikan model untuk memproses
citra baru yang diambil. Pada tahapan pengumpulan dataset, terdapat dua buah dataset yang
digunakan sebagai pelatihan, yaitu dataset dari bank data dan dataset yang berisi citra sintesis.
Citra sintesis adalah citra buatan yang dihasilkan melalui script atau diedit secara manual. Citra
sintesis yang dihasilkan haruslah merupakan citra setiap mahasiswa yang akan dideteksi pada kelas
perkuliahan. Artinya, data mahasiswa berupa citra-citra mahasiswa tersebut harus dikumpulkan
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dan diproses terlebih dahulu. Tujuan penggunaan dataset citra sintesis adalah untuk mengatasi
keterbatasan jumlah data yang tersedia untuk melatih model.

Pada tahapan perancangan model, permasalahan ini menjadi permasalahan salah satu bidang
computer vision yang berkaitan dengan studi object detection, semantic segmentation, dan instance
segmentation. Ketiga studi ini menjadi dasar dari perkembangan algoritma seperti You Only Look
Once (YOLO) [3]. Algoritma YOLO adalah algoritma yang paling sering dipakai untuk medeteksi
objek pada citra maupun video. Penelitian ini berupaya untuk merancang model yang mengadaptasi
sebagian konsep dan teknik dari algoritma YOLO tersebut. Sedangkan proses pelatihan model
berdasarkan dataset yang tersedia dilakukan via cloud computing seperti melalui platform Google
Colaboratory. Hal ini dilakukan untuk mengatasi kebergantungan pada prosesor/GPU yang baik
untuk mendapatkan model yang akurat.

Pada tahap terakhir, model yang telah dilatih akan digunakan untuk memprediksi letak objek
pada citra baru. Ilustrasi dari hasil prediksi model dapat dilihat melalui Gambar 1.1. Setiap
mahasiswa diprediksi letaknya pada citra melalui sebuah persegi koordinat dan dikenali subjeknya
(siapa mahasiswa tersebut) dari warna persegi yang diasosiasikan dengan mahasiswa tertentu.

Gambar 1.1: Hasil implementasi model untuk permasalahan absensi mahasiswa di lingkungan
perkuliahan

Keseluruhan tahapan proses di atas merupakan implementasi dari teknik Deep Learning. Secara
formal, Deep Learning sendiri adalah sebuah teknik dari pembelajaran Machine Learning yang
berdasar pada Artificial Neural Network yang dikomposisi oleh banyak transformasi non-linear [4].
Teknik Deep Learning yang digunakan pada penelitian ini berfokus pada perancangan model, di
mana proses akhirnya berupa model yang menerima input berupa citra dan labelnya, untuk kemudian
merancang sekumpulan aturan yang kemudian mengeluarkan sebuah output tertentu. Output inilah
yang menjadi solusi dari permasalahan absensi mahasiswa.

Proses penelitian yang bermula dari pengumpulan dataset, perancangan model hingga aplikasinya
diimplementasikan menggunakan bahasa Python dan library yang relevan seperti library NumPy
dan Pandas. Sedangkan library Keras dan Tensorflow digunakan untuk merancang model Artificial
Neural Network yang memproses input citra untuk menjadi output seperti pada Gambar 1.1.
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1.2 RumusanMasalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dideskripsikan, diharapkan masalah-masalah berikut ini
dapat dibahas dan dianalisis lebih lanjut:

• Bagaimana cara mengklasifikasi citra yang berisi objek manusia (image classification) sebagai
salah satu tahap pemecahan masalah absensi mahasiswa di kelas perkuliahan?

• Bagaimana cara mendeteksi letak objek manusia (object detection) sebagai salah satu tahap
pemecahan masalah absensi mahasiswa di kelas perkuliahan?

• Bagaimana cara mengenali mahasiswa dari objek yang telah dideteksi (object recognition)
sebagai salah satu tahap pemecahan masalah absensi mahasiswa di kelas perkuliahan?

• Bagaimana cara mendapatkan dataset citra yang cukup untuk proses pelatihan model absensi
mahasiswa yang baik di kelas perkuliahan?

• Bagaimana cara mengimplementasikan model melalui tahap perancangan dan tahap pelatihan
berdasarkan dataset yang telah diperoleh melalui framework yang tersedia?

• Bagaimana cara menganalisa akurasi dan menguji model yang telah dirancang sebagai solusi
pemecahan masalah absensi mahasiswa di kelas perkuliahan?

1.3 Tujuan
Berdasarkan rumusan masalah yang telah dideskripsikan, berikut adalah tujuan dari pengerjaan
skripsi:

• Mempelajari model dengan algoritma image classification sebagai salah satu tahap pemecahan
masalah absensi mahasiswa di kelas perkuliahan.

• Mempelajari model dengan algoritma object detection sebagai salah satu tahap pemecahan
masalah absensi mahasiswa di kelas perkuliahan.

• Mempelajari model dengan algoritma object recognition sebagai salah satu tahap pemecahan
masalah absensi mahasiswa di kelas perkuliahan.

• Mengumpulkan dataset mahasiswa yang sesuai sebagai input untuk melatih model yang telah
dirancang.

• Mengimplementasikan model menggunakan library Keras dan Tensorflow.
• Menganalisa akurasi dari model serta menguji kualitas model melalui dataset pengujian yang

berupa citra mahasiswa pada kelas perkuliahan.

1.4 BatasanMasalah
Proses perancangan dan implementasi model pada penelitian ini dibatasi oleh faktor-faktor seperti:

• Implementasi model dilakukan dengan bahasa pemrograman Python dengan memanfaatkan
beberapa library yang tersedia, terutama library Keras dan Tensorflow sebagai library utama
untuk proses Deep Learning.

• Implementasi model hanya mengadaptasi beberapa konsep algoritma You Only Look Once
(YOLO), tidak mengimplementasi keseluruhan algoritmanya.

• Dataset yang digunakan dalam pelatihan model akhir terdiri dari 7 orang yang berbeda. Hal
ini dikarenakan proses pengumpulan data terbatas oleh waktu pelaksanaan dan keadaan tak
terduga seperti pandemi global saat penelitian berlangsung.

• Penelitian hanya berfokus pada eksplorasi model serta melakukan evaluasi dan visualisasi
data pengujian.
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1.5 Metodologi
Langkah-langkah yang dilakukan dalam mengeksekusi penelitian untuk memecahkan permasalahan
absensi mahasiswa adalah:

• Melakukan studi literatur mengenai teknik Deep Learning terutama pada basis Convolutional
Neural Network dan algoritma yang relevan dalam bidang object detection dan object recognition
seperti You Only Live Once (YOLO).

• Mencari dataset yang relevan dan tersedia secara umum untuk konteks absensi mahasiswa
serta merancang script untuk menghasilkan dataset berisi citra sintesis.

• Mempelajari bahasa pemrograman Python, library pengolahan citra, library Deep Learning Ke-
ras dan Tensorflow serta IDE yang bersangkutan yaitu Google Colaboratory untuk merancang
dan melatih model.

• Melakukan tahap pre-processing pada dataset citra dengan mentransformasi dan mengintegrasi
citra yang telah dikumpulkan agar sesuai untuk digunakan menjadi input model.

• Melakukan beberapa eksperimen perancangan dan pelatihan model sebagai tahap eksplorasi
untuk mendapatkan model yang paling sesuai untuk permasalahan absensi mahasiswa.

• Merancang dan melatih model akhir sebagai model yang dianggap paling akurat untuk
permasalahan absensi mahasiswa melalui evaluasi beberapa eksperimen sebelumnya.

• Menganalisis serta menguji model ekseperimen melalui dataset pengujian.
• Menulis dokumen skripsi.

1.6 Sistematika Pembahasan
Sistematika penulisan berguna untuk memberikan gambaran umum mengenai tahapan penelitian
yang diimplementasikan. Berikut merupakan uraian dari sistematika pembahasan:

• Bab 1. Pendahuluan, membahas akan latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian,
batasan masalah, metode penelitian dan sistematika pembahasan.

• Bab 2. Landasan Teori, membahas akan konsep Neural Network, Artificial Neural Network,
tipe Artificial Neural Network yang dipakai seperti Dense Neural Network dan Convolutional
Neural Network. Selain itu Bab 2 juga membahas algoritma Convolutional Neural Network
yang relevan untuk pendeteksi dan pengenalan objek yaitu algoritma You Only Live Once
(YOLO).

• Bab 3. Analisis, membahas mengenai 6 eksperimen yang menjadi implementasi teori yang
dijelaskan di bab sebelumnya. Masing-masing eksperimen dibagi dalam kerangka latar
belakang, teknik implementasi, hasil implementasi dan kesimpulan yang dipetik.

• Bab 4. Implementasi dan Pengujian, membahas mengenai lingkungan implementasi, pe-
ngumpulan dan integrasi dataset, implementasi model akhir, hasil analisa, dan evaluasi serta
visualisasi model pada dataset pengujian.

• Bab 5. Kesimpulan dan Saran, membahas mengenai kesimpulan yang dapat dipetik selama
proses implementasi dataset dan model serta saran yang dapat diberikan untuk pengembangan
lebih lanjut model untuk permasalahan absensi mahasiswa.




