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ABSTRAK

Wajah merupakan identitas spesifik dari seorang manusia. Keunikan setiap wajah dinamakan
ciri wajah (feature map) dan menjadi sebuah informasi untuk dapat membedakan wajah-wajah
manusia. Pendekatan dan metode yang dapat digunakan oleh komputer untuk mengenali wajah
manusia sudah banyak dikembangkan menggunakan suatu jaringan yang disebut sebagai jaringan
saraf tiruan (JST). JST akan membantu komputer untuk mengklasifikasikan setiap wajah yang
perlu dikenali. Apabila ada wajah yang baru, komputer harus mengulang pelatihan jaringan
untuk dapat mengenali setiap wajah yang perlu dikenali. Pengulangan pelatihan model tersebut
kurang efisien. Hal ini dapat diatasi dengan menyimpan jaringan menjadi suatu model sehingga
dapat digunakan untuk mengambil setiap ciri wajah yang perlu dikenali. Pada skripsi ini, model
pengenalan wajah dibangun dengan dasar JST dan dilatih menggunakan Triplet Loss yang
melatih model dengan melihat hubungan antara wajah manusia dari orang yang berbeda dan
orang yang sama. Model pengenalan wajah kemudian menggunakan metode one-shot learning
untuk dapat melakukan klasifikasi terhadap citra wajah yang akan dideteksi dengan hanya
membutuhkan satu citra wajah pada setiap wajah yang akan dikenali. Pengenalan wajah pada
makalah ini kemudian diimplementasikan pada edge computing.

Kata-kata kunci: Pengenalan Wajah, Jaringan Saraf Tiruan, Triplet Loss, One-shot Learning,
Edge Computing






ABSTRACT

Face is the specific identity of a human being. The uniqueness of each face is called facial features
(feature map) and becomes information to be able to distinguish human faces. Currently, many
approaches and methods that can be used by computers to recognize human faces have been
developed using a network known as an artificial neural network (ANN). Like humans, computers
must also become acquainted with each face by training the network to classify each face that
needs to be recognized. If there are new faces, the computer must repeat training on the network
to be able to recognize each face that needs to be recognized. Repetition of model training is less
efficient and can be overcome by training the network and storing the network into a model so
that it can be used to retrieve any facial features that need to be recognized. In this thesis, the
facial recognition model is built on the basis of ANN and trained using Triplet Loss which trains
the model by looking at the relationship between human faces of different people and the same
person. The face recognition model then uses the one-shot learning method to be able to classify
the face image to be detected by only requiring one face image for each face to be recognized.
The facial recognition in this paper is then implemented in edge computing.

Keywords: Face Recognition, Artificial Neural Network, Triplet Loss, One-shot Learning, Edge
Computing
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Selama seorang manusia hidup, ada ratusan bahkan ribuan individu yang ia kenali [!]. Secara
umum, identitas seseorang yang membuatnya dapat dikenali orang lain adalah wajah dan nama
dari orang tersebut. Suatu objek dinamakan wajah manusia jika terdiri atas mata, hidung, pipi,
bibir, dagu yang berada di bagian depan pada kepala. Penelitian psikologi selama 20 tahun terakhir
menunjukkan bahwa manusia memproses wajah secara “holistik” [2, 3]. Oleh karena itu, manusia
mengenali seseorang dengan melihat pola dan struktur wajah manusia untuk mengidentifikasi dan
memverifikasi identitas manusia lain. Untuk dapat mengidentifikasi wajah manusia, melalui mata,
seorang manusia akan menangkap suatu informasi visual untuk diproses.

Jika informasi visual yang ditangkap tidak mengandung pola dan struktur wajah manusia
secara umum, yang terdiri atas garis wajah, alis, dua mata, satu hidung, dan satu mulut (yaitu
komponen-komponen utama dalam wajah) maka informasi tersebut tidak akan ia proses lebih
lanjut. Jika yang terjadi sebaliknya maka informasi tersebut akan ia proses lebih lanjut dengan
menggunakan memori yang ia miliki dalam rangka mengenali wajah yang terlihat.

Kemampuan manusia untuk dapat mengenali wajah sangat hebat; walaupun mungkin terdapat
bias pada wajah seperti perbedaan sudut pandang, resolusi, pencahayaan, ekspresi, warna kulit,
bahkan penggunaan kosmetik dan aksesori, manusia tetap dapat mengenali wajah manusia lain
dengan baik. Seiring dengan perkembangan teknologi yang pesat, manusia pun berinovasi untuk
mengimplementasikan kemampuan pengenalan wajah manusia pada komputer. Melalui implementasi
ini, diharapkan komputer dapat berlaku layaknya manusia untuk menentukan identitas manusia
berdasarkan wajah. Implementasi ini dinamakan pengenalan wajah.

Pengenalan wajah merupakan sebuah perangkat unsur yang secara teratur saling berkaitan dan
dapat mengenali satu atau banyak wajah. Pengenalan wajah dapat bekerja baik pada citra yang
diam maupun bergerak. Secara garis besar, pengenalan wajah bekerja dimulai dari kamera yang
menangkap suatu produk digital (citra). Selanjutnya pengenalan wajah akan melakukan komputasi
untuk mengolah citra tersebut dengan tujuan menentukan ada atau tidaknya wajah dalam citra
tersebut. Dalam pembuatan pengenalan wajah diharapkan komputer dapat memiliki kemampuan
automasi untuk mengenali wajah layaknya manusia.

Berkat kemajuan yang signifikan pada bidang penglihatan komputer (computer vision) dan
deteksi objek (object detection), terlihat berbagai penggunaan metode dan jaringan neural network
yang dapat diimplementasikan pada komputer dalam rangka mengenali wajah. Seperti manusia yang
perlu berkenalan dan mempunyai suatu memori terhadap seorang wajah manusia untuk kemudian
dapat mengenalinya kembali pada saat bertemu, komputer pun mengikuti cara yang sama. Hal
pertama yang perlu dilakukan agar komputer dapat mengenali suatu wajah adalah memberikan
informasi berupa citra-citra wajah beserta identitas dari wajah tersebut, yang dalam makalah
ini berupa nama. Kumpulan citra dari pemilik wajah yang sama dinamakan kelas. Setelah itu,
dengan menggunakan suatu model yang dirancang secara tepat, komputer akan dapat mengenali
dan mengklasifikasikan wajah.



2 BaB 1. PENDAHULUAN

Salah satu model deteksi objek yang dapat membantu komputer untuk dapat mengenali wajah
dinamakan YOLO (You Only Look Once) [1]. YOLO membagi citra yang telah ditangkap kamera,
melakukan deteksi objek untuk dapat menentukan wajah, dan memberikan klasifikasi terhadap
wajah tersebut. YOLO bekerja dengan baik untuk dapat mengenali wajah manusia, namun memiliki
keterbatasan yaitu ketidakmampuan untuk mengatasi penambahan kelas yang baru. Keterbatasan
dari YOLO mengakibatkan model perlu dilatih secara terus menerus setiap kali terdapat kelas
yang baru. Oleh karena itu, penyelesaian masalah dari keterbatasan YOLO adalah menghasilkan
model yang tidak perlu dilatih secara berulang tetapi tetap dapat mengidentifikasi semua kelas
yang dikehendaki.

Makalah ini akan membahas perancangan pengenalan wajah dengan model yang memiliki
kemampuan untuk menangani penambahan beban data wajah pada manusia dengan hanya membu-
tuhkan satu data berupa citra wajah pada setiap kelas (one-shot learning) dan membandingkan
jarak wajah menggunakan Triplet Loss pada kerangka kerja Siamese Neural Network. Model yang
digunakan dalam Siamese Neural Network adalah ResNet-50 dan Inception-v3. Dengan sumber
daya dan data yang minim, model pengenalan wajah pada makalah ini akan membantu komputer
untuk dapat mengenali wajah dengan performa yang tinggi. Tingkat komputasi yang rendah pada
pengenalan wajah akan dibuktikan dengan penggunaan edge computing sebagai sarana eksplorasi
bahwa model yang dibangun adalah model yang efisien, efektif, dan ringan.

1.2 Rumusan Masalah

Masalah yang akan dibahas pada makalah ini dapat dirumuskan sebagai berikut.
1. Bagaimana penerapan Triplet Loss dalam kerangka kerja Siamese Neural Network?
2. Bagaimana tingkat akurasi dari penerapan pre-trained model berbeda pada Siamese Neural
Network?

3. Bagaimana penerapan metode one-shot learning dalam mengenali wajah?

1.3 Tujuan

Tujuan dari pembuatan makalah ini adalah
1. menerapkan Triplet Loss dalam kerangka Siamese Neural Network,
2. mengukur tingkat akurasi dari penerapan metode Siamese Neural Network pada pengenalan
wajah,
3. menerapkan metode one-shot learning pada pengenalan wajah.

1.4 Batasan Masalah

Berikut batasan masalah pada makalah ini:
1. objek pada citra pada makalah ini adalah wajah manusia,
2. eksplorasi model yang digunakan pada makalah ini adalah ResNet-50 dan Inception-v3.

1.5 Sistematika Pembahasan

Makalah ini terdiri atas empat bab berikut.

BAB 1: Pendahuluan

Pada bab ini akan dibahas latar belakang, rumusan masalah, tujuan penulisan, batasan masalah,
dan sistematika pembahasan.

BAB 2: Landasan Teori

Pada bab ini akan dibahas teori pendukung untuk penelitian seperti pembelajaran mendalam dan
jaringan saraf tiruan.
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BAB 3: Conwvolutional Neural Network

Pada bab ini akan dibahas arsitektur model dari Convolutional Neural Network, teknik transfer
learning untuk mengeksekusi pre-trained model, dan implementasi kerangka kerja Triplet Loss
menggunakan Siamese Neural Network.

BAB 4: Hasil Penghitungan Eksplorasi Model dan Analisis Prediksi

Pada bab ini akan dibahas implementasi pengenalan citra menggunakan pre-trained model berbeda
terhadap Siamese Neural Network dengan Triplet Loss, dan implementasi pengenalan wajah dengan
metode one-shot learning pada FEdge Computing.

BAB 5: Kesimpulan dan Saran

Pada bab ini akan dibahas kesimpulan dan saran dari skripsi untuk penelitian yang lebih lanjut.
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