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Abstract—The usage of face recognition system is arising day by
day, that’s why it is important to find a way to optimize accuracy rate
of the model. Face recognition used CNN as its core technology.
CNN consists of multiple layer of convolutional layers followed by
fully connected layer. These convolutional layers have a primary
function to extract important features from the image where those
features will be used in fully connected layer to classify classes. This
experiment will take 2 architecture called VGG16 and Inception
to test acquired accuracy value using 2 dataset, Komnet and Yale
dataset. This experiment also testing the effect of MCLAHE prepro-
cessing on model accuracy. Accuracy of the model also depends
on hyperparameter. This experiment will only test on optimizer
and learning rate. Optimizer works by updating weight and bias
value when backpropagation. Each optimizer has their own unique
algorithm. The highest accuracy value in this experiment acquired
by the model which trained using komnet dataset and using
architecture Inception and adadelta as optimizer. Model acquired
accuracy value of 98% in training process. Model also tested
using 10 fold cross validation, and its average accuracy is 99.3%.
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Abstrak—Penggunaan sistem pengenalan wajah semakin
meningkat dewasa ini, karena itu penting untuk menemukan cara
yang optimal dalam meningkatkan akurasi pengenalan wajah.
Pengenalan wajah memanfaatkan teknologi CVN yang tersusun
dari lapisan-lapisan konvolusi yang diikuti oleh fully connected
layer. Lapisan konvolusi ini yang bertanggungjawab atas proses
ekstraksi fitur pada gambar, yang nantinya digunakan oleh fully
connected layer untuk mengklasifikasi gambar tersebut. Pada
penelitian kali ini diuji dua jenis arsitektur CNN yaitu VGG16
dan Inception untuk menguji tingkat akurasi yang dihasilkan.
Pengujian juga menggunakan 2 jenis dataset yaitu Komnet
dan Yale, serta menguji pengaruh preprocessing MCLAHE ter-
hadap hasil akurasi. Selain jenis arsitektur, faktor lain seperti
hyperparameter juga memegang andil tingkat akurasi model.
Hyperparameter, yang diuji pada penelitian kali ini adalah jenis
optimizer dan pengaruh perubahan learning rate pada penelitian.
Optimizer bekerja dengan cara mengubah nilai bobot dan bias
saat proses backpropagation dengan tujuan menghasilkan nilai
error yang minimum. Setiap optimizer menggunakan algoritma
yang unik. Hasil akurasi tertinggi yang dicapai adalah arsitektur
Inception dengan optimizer Adadelta pada dataset Komnet. Hasil
akurasi pada tahap pelatihan mencapai 98%. Rata-rata akurasi

setelah model diuji dengan 10 fold cross validation adalah 99.3%.

Kata Kunci—CNN, konvolusi, fully connected layer,
MCLAHE, hyperparameter, 10  fold cross  validation,
optimizer, learning rate, optimizer, Inception, VGGI16.

I. PENDAHULUAN

Pendeteksian wajah adalah teknik komputasi berbasis ar-
tificial intelligence yang digunakan untuk mendeteksi keber-
adaan wajah dalam suatu gambar digital. Dalam sistem pen-
genalan wajah, pendeteksian wajah digunakan untuk menen-
tukan piksel-piksel yang akan diproses untuk sistem pengk-
lasifikasian wajah. Pengklasifikasian wajah dalam sistem pen-
genalan wajah dilakukan dengan berbagai macam pendekatan.
Dari beberapa sumber jurnal penelitian, dapat ditarik kesim-
pulan bahwa sistem pengenalan wajah dengan menggunakan
pendekatan deep learning dan Convolutional Neural Network
(CNN) memberikan hasil yang lebih optimal dibandingkan
dengan metode machine learning konvensional [1].

Pada kasus pengujian terhadap dataset Yale, penggunaan
CNN dengan arsitektur /nception mampu memberikan akurasi
sebesar 99.89%. Dataset Yale merupakan data gambar frontal
face dengan kondisi pencahayaan yang beragam. Pada ka-
sus pengujian, data gambar yang digunakan terlebih dahulu
diproses dengan metode Modified Contrast Limited Adaptive
Histogram Equalization [1]. Tujuan dari pemrosesan ini adalah
perataan contrast pada gambar. Penggunaan MCLAHE dengan
Inception terbukti memberikan hasil yang optimal pada pen-
gujian terhadap dataset Yale.

Metode optimasi digunakan untuk meningkatkan performa
dari machine learning maupun deep learning [2]. Metode-
metode yang dilakukan pada pemrosesan sistem machine
learning pada dasarnya adalah fungsi optimasi. Tujuan dari
fungsi optimasi adalah untuk mencari sekumpulan data ma-
sukan yang menghasilkan nilai keluaran baik itu minimum
atau maksimum dari suatu fungsi objektif. Dalam sudut pan-
dang deep learning maupun machine learning, fungsi objek-
tif yang dimaksud adalah cost function. Serangkaian fungsi



optimasi yang diaplikasikan pada sistem machine learning
ditujukan untuk mencapai nilai minimum dari cost function.

Performa dari CNN bergantung pada banyak faktor seperti
weight initialization, optimizer, batches, epochs, learning rate,
activation function, loss function, network topology (architec-
ture), kualitas data masukan dan kombinasinya [3]. Berbicara
persoalan segmentation ataupun classification, pengujian den-
gan menggunakan satu optimizer tergolong pengujian yang
bersifat lemah kecuali jika memiliki argumentasi yang cukup
kuat menggunakan optimizer tertentu. Karenanya pemilihan
optimizer merupakan proses yang penting. Optimizer berfungsi
untuk mengurangi nilai error dengan cara mengubah nilai
bobot dan bias pada neural network. Setiap optimizer memiliki
algoritmanya sendiri dalam mengubah nilai bobot dan bias.
Berdasarkan hasil pengujian penggunaan optimizer tidak mut-
lak selalu menghasilkan hasil yang lebih baik. Perlu dilakukan
pengujian terhadap penggunaan optimizer itu sendiri terhadap
suatu dataset [3].

Jurnal [3] menguji 10 jenis optimizer yaitu Adaptive Gra-
dient (Adagrad), Adaptive Delta (AdaDelta), Stochastic Gra-
dient Descent (SGD), Adaptive Momentum (Adam), Cyclic
Learning Rate (CLR), Adaptive Max Pooling (Adamax), Root
Mean Square Propagation (RMSProp), Nesterov Adaptive Mo-
mentum (Nadam), dan Nesterov Accelerated Gradient (NAG).
Diperoleh hasil terbaik adalah Adam dengan tingkat akurasi
99.2%.

Penelitian yang dilakukan oleh Samar et al. [4] mengem-
bangkan arsitektur CNN 15 lapis dengan menggunakan op-
timizer SGD dan mencapai akurasi senilai 99.67 % dengan
dataset faces96. Penelitian yang dilakukan oleh Pranav [5]
meneliti pengaruh hyperparameter tuning pada arsitektur CNN
sehingga menghasilkan akurasi sebesar 98.75 %.

Penelitian berikutnya yang dilakukan oleh Musab et al.
[6] meneliti tentang pengaruh penambahan batch normaliza-
tion terhadap akurasi pengenalan wajah. Batch normalization
membantu memitigasi dampak dari internal covariate shift
yang terjadi pada data gambar yang mengalami pemrosesan
oleh bobot pada hidden layer. Akurasi tertinggi yang dicapai
dalam penelitian ini adalah 94.8 %. Penelitian berikutnya yang
dilakukan oleh Zhiming Xie [7] membahas tentang pengaruh
perubahan jumlah neuron pada convolution layer terhadap
kenaikan akurasi. Penelitian oleh Xie menggunakan arsitektur
LeNet-5, diperoleh akurasi tertinggi dengan penggunaan jum-
lah neuron pada lapisan konvolusi masing-masing berjumlah
36,76 dan 1024.

Berdasarkan jurnal-jurnal referensi tersebut, penelitian ini
akan menggunakan MCLAHE sebagai pemrosesan data awal.
Seperti yang telah dijelaskan sebelumnya, MCLAHE adalah
teknik perataan contrast pada gambar. Penelitian ini bermak-
sud menguji penggunaan MCLAHE terhadap akurasi model.
Selanjutnya, untuk ekstraksi fitur digunakan Inception dan
VGG16. Pemilihan arsitektur ini berdasarkan pengujian pada
jurnal [1] yang merupakan jurnal utama penelitian ini.

Deep learning bekerja dengan dua proses yaitu feed-forward
propagation dan backward propagation. Feed-forward propa-
gation mempelajari fitur-fitur pada gambar dan menghasilkan

model yang dipakai untuk memprediksi gambar. Hasil prediksi
pada iterasi pertama memiliki kemungkinan tidak tepat dengan
nilai yang seharusnya. Hal ini menyebabkan adanya nilai error
pada sistem pelatihan. Tujuan dari pelatihan ini adalah untuk
meminimalkan nilai error dari model dengan mengubah nilai
bobot pada hidden layer. Nilai bobot pada hidden layer diubah
pada saat deep learning melakukan proses backward propa-
gation. Metode yang dipakai untuk merubah nilai bobot pada
hidden layer ditentukan oleh jenis optimizer yang digunakan.
Penelitian kali ini bermaksud menguji 5 jenis optimizer(
Stochastic Gradient Descent, Nesterov Accelerated Gradient
Descent, Adagrad, Adadelta & Adam), untuk melihat dan
meneliti optimizer yang menghasilkan tingkat akurasi paling
tinggi. Selain itu penelitian ini juga menguji pengaruh peruba-
han learning rate terhadap tingkat akurasi. Penelitian ini juga
membandingkan penggunaan arsitektur /nception dan VGG16
terhadap nilai akurasi. Juga melihat pengaruh pengkoreksian
gambar dengan metode MCLAHE terhadap akurasi.

II. METODOLOGI
A. Convolutional Neural Network

Convolutional Neural Network (CNN) atau yang biasa dise-
but juga ConvNets diperkenalkan pada tahun 1980 oleh Yann
Lecun. Versi awal dari CNN dikenal dengan nama LeNet,
digunakan untuk mengenali angka numerik yang ditulis oleh
tangan. CNN terdiri dari lapisan bertingkat dari neuron buatan.
Neuron buatan adalah imitasi kasar dari saraf / neuron secara
biologis, yang pada dasarnya adalah fungsi matematis untuk
menghitung jumlah bobot dari sejumlah nilai masukan dan
hasil keluarannya dikenakan fungsi aktivasi [13].

CNN adalah pengembangan dari multilayer perceptron yang
berupa neural network khusus untuk memproses data yang
memiliki topologi seperti grid. Contoh data yang diproses
adalah ftime-domain data yang dianggap sebagai grid satu
dimensi yang mengambil sampel pada interval waktu dan data
gambar yang dianggap sebagai grid piksel dua dimensi. Nama
convolutional neural network menunjukkan bahwa jaringan
menggunakan operasi matematika yang disebut konvolusi,
yang merupakan jenis operasi linear khusus. Jaringan kon-
volusional adalah neural network yang menggunakan operasi
konvolusi sebagai ganti dari penerapan matriks umum pada
setidaknya satu dari lapisannya [33].

Dalam bentuk yang paling umum, konvolusi adalah operasi
pada dua fungsi argumen yang bernilai real. Ada dua buah
argumen yang dibutuhkan untuk melakukan operasi konvolusi:
masukan dan kernel. Keluaran hasil konvolusi disebut sebagai
feature map. Dalam aplikasi pembelajaran mesin, masukan
berupa larik multidimensi dan kernel biasanya berupa larik
multidimensi dari parameter yang diadaptasi oleh algoritma
pembelajaran. Larik multidimensi ini disebut juga sebagai
tensor. Setiap elemen masukan dan kernel harus disimpan
secara terpisah. Kernel belajar dengan memperbaharui
nilainya pada tahap pelatihan, yaitu backward propagation.
Ukuran kernel ditentukan oleh peneliti. Pemilihan ukuran
kernel bergantung kepada fitur yang ingin dipelajari dari
masukan [33]. Terdapat tiga jenis lapisan yang membentuk



CONV =3 x 3 filter, =1, same MAX-POOL =2 x 2, 5=2

P 224x224X 64 ——p 112x112X 64
[CONV 64] POOL
x2

» 112x112x 128
[CONV 128] PoOL
x2

» 5656128

224 %224 X3

P 5656256 » 28x28x256

28x28%512 —— P 14x14x512
[CONV 256] PoOL P
x3

—
[conv 512] 0oL
x3

> 14x14x512 » 7x7x512 » FC ——p FC ——p Softmax
[CONV 512] pooL 4096 4096 1000
x3

Fig. 1. Struktur VGG16

arsitektur convolutional neural network yaitu: convolutional
layer, max pooling layer, dan dense/fully connected layer.

1) VGGi6

Ide dasar dari VGGI6 adalah menggunakan network yang
lebih sederhana dibandingan dengan pendahulunya (4lexNet).
Yaitu dengan menggunakan lapisan konvolusi X 3 dengan
stride sebesar satu dan juga same padding. Di akhir setiap
proses konvolusi, digunakan max pooling dengan nilai sama
dengan 2 dan stride sebesar 2 [19].

Dimensi masukan data pada arsitektur VGGI6 adalah
224 224 3x Gambar masukan kemudian diteruskan kepada
lapisan konvolusi dengan filter 64 sebanyak 2 kali. Selanjutnya
diteruskan kepada lapisan konvolusi dengan filter 128 se-
banyak 2 kali. Selanjutnya, kembali diteruskan kepada lapisan
konvolusi dengan filter 256 sebanyak 3 kali. Selanjutnya
diteruskan kembali kepada lapisan konvolusi dengan filter 512
sebanyak 3 kali. Lalu dilanjutkan kepada lapisan konvolusi
dengan filter 512 sebanyak 3 kali. Sebelum pada akhirnya di-
jadikan larik 1 dimensi dan diteruskan kepada fully connected
layer | dense layer dengan filter 4096 sebanyak 2 kali. Lalu
dilanjutkan kepada lapisan keluaran dengan fungsi aktivasi
softmax.

Data masukan pada sistem memiliki tiga channel, lalu data
masukan tersebut diteruskan kepada lapisan konvolusi dengan
64 kernel dan dimensi 3 X3. yang terjadi disini adalah
kernel yang sebenarnya dilewati adalah 64X 3 X3 X 3. [38].
Pada iterasi pertama terdapat tiga kernel yang dilewati pada
tiga channel gambar. Hasil konvolusi masing-masing channel
dijumlahkan menjadi nilai baru pada channel keluaran. Begitu
seterusnya, sehingga hasil akhirnya adalah 64 channel.

Pada akhir setiap blok konvolusi, dapat ditambahkan
lapisan dropout ataupun lapisan batch normalization sebagai
metode regularisasi. Berdasarkan pembahasan oleh Dr. Adrian
Rosebrock pada buku [24], pada penelitian ini diputuskan
untuk mengaplikasikan batch normalization dan dropout pada
arsitektur V'GG16. Perhatikan figure 1 dan 2.

2) Inception

Ide utama dari arsitektur inception adalah, penggunaan lebih
dari satu dimensi filter dalam satu kali konvolusinya. Filter
ini berjalan secara paralel dan feature map hasil dari setiap
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Fig. 3. Convolution module

filter konvolusi digabungkan menjadi satu kesatuan feature
map [20].

Pada arsitektur Inception terdapat dua jenis module (kumpu-
lan beberapa lapisan yang dipakai berulang), yaitu convolution
module dan inception module. Pada figure 3 digambarkan
ilustrasi convolution module. Berupa sebuah fungsi yang
menerima parameter berupa banyaknya filter, ukuran filter dan
besar nilai strides. Dalam convolution module terdapat proses
konvolusi dua dimensi dengan same padding yang dilanjutkan
oleh batch normalization lalu diakhiri oleh fungsi aktivasi
berupa ReLU. Keluaran dari fungsi ini tentunya adalah feature
map. Inisialisasi nilai bobot pada kernel di lapisan konvolusi
menggunakan teknik regularisasi L2. Beberapa convolution
module membentuk suatu inception module. Dalam arsitektur
Inception terdapat tujuh inception module dan tiga convolu-
tion module yang dipakai. Proses penggabungan feature map
berlangsung pada inception module [20].

Pada figure 4 dijelaskan bahwa digunakan konvolusi berdi-
mensi 1X. Fungsi dari konvolusi ini adalah untuk mengurangi
jumlah parameter yang digunakan saat melakukan ekstraksi
fitur. Penggunaan 1X1 convolution membantu mengurangi
biaya komputasi. Teknik ini banyak dipakai oleh arsitektur
yang rumit seperti Squeeze Net, ResNet dan Inception. Figure
5 menggambarkan struktur arsitektur inception secara keselu-
ruhan.

B. Optimizer

Deep Learning merupakan approximation function, artinya
mengeneralisasi data yang diterima sebagai masukan agar
dapat digunakan sebagai sistem pemetaan berulang untuk
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Fig. 5. Inception architecture

mengklasifikasi atau memprediksi data baru berikutnya. Sis-
tem ini memiliki banyak tantangan, di antaranya adalah
noise pada dataset. Pada praktiknya, deep learning dioptimasi
menggunakan optimation function. Fungsi ini berfungsi untuk
mencari serangkaian nilai masukan agar menghasilkan nilai
keluaran yang merupakan nilai minimum ataupun maksimum
dari suatu fungsi objektif. Dalam kasus penelitian ini fungsi
objektif yang dimaksud adalah cost function [2].

Optimizers adalah salah satu metode untuk meminimalisasi
nilai keluaran dari cost function. Merupakan fungsi
matematika yang bergantung kepada variabel bebas dari
model seperti nilai bobot dan bias. Optimizer mempelajari
bagaimana cara untuk mengubah nilai bobot dan bias dari
neural network untuk mengurangi error [30]. Pada penelitian
ini digunakan 5 jenis optimizer yaitu Stochastic Gradient
Descent, Nesterov Accelerated Gradient, Adagrad, Adadelta

Ve = pve_1 +aVJ (O — yve_1) (1
Ot+1 =9t — vt @
Keterangan
v : velocity
a : learning rate
] : posisi
y : hyperparameter
VJ(8) : turunan parsial cost function
& Adam.

1) Stochastic Gradient Descent

Gradient adalah ukuran yang menunjukkan pengaruh dari
perubahan suatu variabel terhadap nilai keluarannya. Dalam
Deep Learning, Gradient adalah pengaruh perubahan nilai
bobot terhadap perubahan nilai error. Gradient Descent adalah
suatu proses iferative/berulang yang membawa kepada nilai
minimum suatu fungsi [10].

Pada Stochastic Gradient Descent, nilai bobot diubah setiap
satu data latih selesai dievaluasi. Keuntungan dari metode
SGD ini adalah prosesnya lebih cepat dibandingkan dengan
Batch Gradient Descent, perkembangan model juga lebih
detail karena perubahan dilakukan setiap satu data selesai
dilatih. Kelemahan dari metode ini adalah daya komputasinya
tinggi dan banyaknya noise yang muncul pada gradient karena
perubahan yang lebih sering terjadi sehingga menyebabkan
tingkat error melompat dan tidak berkurang secara bertahap
[10].

2) Nesterov Accelerated Gradient

Gradient descent memiliki kelemahan, yaitu model
memiliki probabilitas terjebak pada local minimum. Oleh
karena itu, ditemukanlah metode momentum untuk mengatasi
hal ini. Namun, penggunaan momentum dapat berdampak
buruk terhadap akurasi. Nilai velocity yang merupakan
akumulasi dari nilai gradient bertambah besar setiap
iterasinya. Hal ini mencegah model mencapai konvergen.
Karena itu dibutuhkan algoritma yang lebih kuat, tidak hanya
mempercepat tapi juga memperlambat. Seolah-olah bola yang
turun di lembah yang berbukit. Diperlukan algoritma yang
mempercepat juga memperlambat bola agar tinggal diam
di titik minimum. Lahirlah metode Nesterov Accelerated
Gradient. Bagaimana NAG mengubah bobot dan bias dapat
dilihat pada persamaan 1 dan 2.

3) Adagrad

Algoritma SGD maupun NAG tidak mengubah nilai learning
rate setiap iterasinya. Perubahan learning rate harus diim-
plementasikan menggunakan metode diluar dari optimizer itu
sendiri. algoritma adagrad mengaplikasikan perubahan /earn-
ing rate dalam metode optimizer-nya. Melihat pada persamaan
3, perubahan learning rate dilakukan dengan cara membagi
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nilai tersebut dengan akumulasi nilai gradient setiap iterasinya
(persamaan 4). Metode ini dimaksudkan agar learning rate
beradaptasi terhadap jenis fitur. Jenis fitur yang dense atau
padat dilatih dengan learning rate bernilai besar. Setelah
proses pelatihan muncul beberapa dead neuron atau fitur
yang tidak berpengaruh sehingga nilai feature map menjadi
0. Fitur yang semula padat menjadi fitur yang sparse. Fitur
sparse cocok bila menggunakan learning rate yang bernilai
lebih kecil. Fitur pada tahap ini dianggap sebagai fitur-fitur
yang cukup berpengaruh terhadap klasifikasi kelas tersebut.
Sehingga perubahan nilai bobot dan bias dinilai tidak perlu
begitu signifikan atau besar.

Salah satu keuntungan dari adagrad adalah mengeliminasi
keperluan learning rate tuning. Pada  implementasinya,
nilai learning rate mula-mula adalah 0.01. Kelemahan dari
adagrad adalah akumulasi dari nilai gradient yang setiap
iterasinya bertambah besar, mengakibatkan learning rate
menjadi semakin kecil sehingga pada akhirnya model tidak
mampu mempelajari fitur penting [26].

4) Adadelta

Adadelta adalah salah satu usaha pengembangan dari algo-
ritma adagrad, diciptakan dengan tujuan mengatasi learning
rate yang berkurang secara monoton. Adagrad menjumlahkan
semua gradient pada iterasi sebelumnya, hal ini mengaki-
batkan nilai learning rate berkurang terus menerus. Apabila
nilai learning rate menjadi 0 pada suatu waktu, model tidak
dapat mempelajari pola lain dari data latih.

Ide dasar dari adadelta adalah menjumlahkan porsi dari nilai
kuadrat gradient sebelumnya dengan mengimplementasikan
decay average of square gradient seperti pada persamaan
5. Dimana gamma adalah decay constant [27]. Decay
constant memiliki fungsi yang sama dengan alpha pada
metode momentum, yaitu mengatur seberapa besar pengaruh
akumulasi gradient sebelumnya terhadap perubahan learning
rate. Pada pustaka keras nilai tersebut diinisialisasi dengan
nilai 0.95. Setelah didapatkan nilai akumulasi gradient, nilai
akar kuadratnya dicari dengan menggunakan persamaan
6. Selanjutnya persamaan perubahan dari adagrad diubah,
yaitu yang sebelumnya menggunakan akumulasi gradient
dengan menggunakan akar kuadrat seperti pada persamaan
7 dan 9 [27]. Persamaan 8 adalah RMSprop, optimizer yang
dikembangkan bersamaan dengan Adadelta dengan tujuan
mengatasi kelemahan dari Adagrad. Perbedaan dari RMSprop

E[g2]t = yE[g2le1 + (1 — y)ge? (€]
RMS[glt = Elg?]t +¢ (6)
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Keterangan
E : running average
g : gradient
y : Konstanta yang melimit perubahan gradient
a : learning rate
v : posisi
G : diagonal matrix
RMS : Root Mean Square

dan Adadelta terletak pada nilai pembilangnya, pada RMSprop
yang digunakan adalah nilai learning rate, sementara pada
Adadelta yang digunakan adalah nilai akar kuadrat dari
perubahan posisi iterasi sebelumnya.

5) Adam

Adam adalah singkatan dari Adaptive Moment Estima-
tion, merupakan perpaduan antara metode momentum dan
RMSprop. Pada dasarnya Adam mengambil keuntungan dari
metode momentum yaitu smoothening dan dari metode RM-
Sprop yaitu learning rate decay. Persamaan 11 dan 11, menun-
jukan persamaan velocity untuk smoothening baik untuk bobot
dan juga bias. Demikian juga persamaan 12 dan 13 merupakan
persamaan learning rate decay. Adam memadukan kedua per-
samaan ini untuk mengubah nilai bobot dan bias seperti pada
persamaan 18 dan 19. Setiap iterasinya hyperparameter pada
metode adam nilainya diubah, mengakibatkan nilai velocity
dan learning rate decay berubah seperti pada persamaan 14,
15, 17, 16 [45].

C. Learning rate scheduler

Pada proses backpropagation, learning rate berperan untuk
menentukan seberapa besar perubahan diaplikasikan terhadap
nilai bobot dan bias. Penentuan nilai learning rate memegang
peranan penting dalam proses pembelajaran model. Nilai
learning rate yang terlalu kecil mengakibatkan model membu-
tuhkan epoch yang lebih panjang untuk mencapai konvergen.
Sementara penentuan nilai learning rate yang terlalu besar
mengakibatkan model tidak mengalami konvergen.

Learning rate merupakan bilangan desimal positif dengan
rentang nilai diantara 0 hingga 1. Nilai ini mengontrol
bagaimana model beradaptasi terhadap fitur masukan. Pada
aplikasi program, penggunaan learning rate dapat digunakan
bersamaan dengan optimizer maupun menggunakan learning
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Keterangan

Vdaw : velocity on respect of w

Vaw' : update of velocity on respect of w

Vb : velocity on respect of b

Vab' : update of velocity on respect of b

81 : learnable parameter 1

6.’ : update of learnable parameter 1

82 : learnable parameter 2

8>’ : update of learnable parameter 2

oL : partial derivative dari Loss function

Saw : perubahan posisi (mirip &) terhadap bobot
Saw : pertambahan dari perubahan posisi (mirip &) terhadap bobot

Sab : perubahan posisi (mirip &) terhadap bias
: pertambahan dari perubahan posisi (mirip ) terhadap bias

rate scheduler. Learning rate tuning yang dilakukan pada
penelitian ini adalah menggunakan teknik learning rate decay
yaitu teknik neural network modern yang memulai pelatihan
dengan nilai learning rate yang besar lalu secara perlahan
nilainya dikurangi hingga mencapai local minima.

Pada figure 6 dijelaskan langkah yang diambil model hingga
mencapai local minima cukup noisy dan nampak membu-
tuhkan waktu sedikit lebih lama untuk mencapai konvergen.
Sementara pada gambar 7, terlihat pada tahap awal karena
dimulai dengan nilai /earning rate yang cukup besar, maka
langkah yang diambil cukup besar. Namun seiring dengan
mendekatnya nilai terhadap local minima, langkah yang diam-

Fig. 7. Using constant learning decay [22]

bil model semakin kecil dan model semakin mendekat kepada
nilai local minima [22].

Pada penelitian ini, metode yang digunakan sebagai
learning rate tuning adalah metode learning rate decay.
Metode yang digunakan dalam pengujian adalah step decay,
time based decay & exponential weight decay.

1) Step decay

Mengurangi / mengubah nilai /earning rate secara konstan
setiap interval epoch yang telah ditentukan. Persamaan
matematika dapat dilihat pada persamaan 20

ﬁ)ergﬂglﬁa%a%? ald %g}}ning rate berlangsung secara konstan

disetiap epoch-nya. Persamaan matematika dapat dilihat pada
persamaan 21.

3) Exponential weight decay

Metode ini mengaplikasikan fungsi perubahan terhadap
model yang bersifat exponential setiap epoch-nya. Persamaan
matematika dapat dilihat pada persamaan 22.

D. Image preprocessing

Image preprocessing adalah langkah-langkah yang diambil
untuk memproses gambar sebelum mereka digunakan untuk

1+e
at = oo * dr ed

(20)

Keterangan

or : learning rate baru

Qo : learning rate sebelumnya
dr s drop ratio

e : epoch number

ed : determined interval epoch



at {vdre * Qo 21
Keterangan
ot : learning rate baru
Qo : learning rate sebelumnya
d : decay rate
e : epoch number

melatih model./mage augmentation adalah manipulasi yang
diaplikasikan pada gambar untuk menciptakan versi yang
berbeda dari suatu konten yang sama. Tujuannya adalah
memperkenalkan model terhadap contoh data yang lebih luas.
Perbedaan antara image preprocessing dengan image augmen-
tation adalah preprocessing digunakan pada tahap pelatihan
dan tahap pengujian sementara augmentation hanya digunakan
pada tahap pelatihan. Image preprocessing diperlukan untuk
membersihkan data gambar yang hendak dipakai saat melatih
model, misalnya membuat gambar memiliki dimensi ukuran
yang sama.

Pada penelitian ini, metode preprocessing yang dipakai
adalah Modified Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization. Pada dasarnya MCLAHE adalah CLAHE yang
diproses lanjut menggunakan metode gaussian blur. Proses ini
ditujukan untuk mengurangi noise contrast yang dihasilkan
melalui proses CLAHE [1].

1) Image augmentation

Image augmentation adalah teknik untuk mengaplikasikan
transformasi pada gambar yang menghasilkan salinan gambar-
gambar baru. Dimana gambar-gambar baru tersebut memiliki
perbedaan pada aspek tertentu dari gambar asalnya tergantung
dari teknik augmentasi yang dipakai. Mengaplikasikan variasi
pada gambar tidak mengubah kelas dari objek tersebut,
hanya menghasilkan sudut pandang baru terhadap objek.
Teknik ini tidak hanya memperbesar ukuran dataset, tetapi
juga terlibat dalam menambah variasi dari dataset yang
mengakibatkan model tergeneralisasi lebih baik. Dengan
demikian teknik augmentasi mencegah model dari overfitting.
Terdapat beberapa teknik augmentasi diantaranya adalah
rotation, shifts, flips, brightness dan zoom [40].

2) Lab color channel

Penelitian kali ini menguji pengaruh pemrosesan MCLAHE
pada dataset terhadap nilai akurasi yang didapat. Metode
CLAHE adalah metode untuk mendistribusikan kontras pada

ar=ao*k (22)
Keterangan
at : learning rate baru
Qo : learning rate sebelumnya
k : decay rate, biasanya dibawah 1, paling umum digunakan
adalah 0.95
e : epoch number

Fig. 8. Lab color channel example

gambar. Pendistribusian kontras dilakukan pada channel L
pada sistem Lab, oleh karena itu perlu untuk mengkonversi
RGB menjadi Lab.

Lab color spaces memiliki tiga dimensi, yaitu:

1) Lightness (L)
mengandung intensitas yang terdapat pada gambar. Pada
RGB color spaces terdapat tiga channel, masing-masing
channel sudah ter-encoding data mengenai brightness
gambar. Pada LAB - colorspaces data brightness dip-
isahkan kedalam bentuk channel tersendiri yaitu light-
ness channel.

2) a
channel ini mengandung komponen warna dari hijau
(#00FF00) hingga magenta (#FFO0OFF)

3) b
channel ini mengandung komponen warna dari biru
(#0000FF) hingga kuning (#FFFF00)

3) Modified Contrast Limited Adaptive Histogram Equal-
ization

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE) adalah perkembangan dari metode AHE.
AHE cenderung mengamplifikasi contrast pada daerah
homogen. CLAHE mengatasi masalah ini dengan membatasi
amplifikasinya dengan metode clip [limit. algoritma dari
CLAHE sendiri mirip dengan metode AHE yaitu dengan
menggunakan kernel yang dilalui ke seluruh field gambar.
Proses histogram equalization berlangsung hanya pada
kernel tersebut. Namun perbedaannya adalah pada saat
perhitungan PDF, apabila nilai PDF melebihi clip limit
yang sudah ditentukan, maka nilai lebihnya ditampung dan
pada akhir proses dibagi merata ke seluruh pixel/ yang
terlibat. Dengan metode ini, histogram sebelum menghitung
cumulative distribution function (CDF), melimitasi contrast
yang berlebih sehingga amplifikasi noise diatasi [1] (lihat
figure 9 ).

Pada dasarnya Modified Contrast Limited Adaptive His-
togram Equalization / MCLAHE adalah CLAHE yang dilan-
jutkan oleh proses gaussian blurring dengan kernel berukuran
5x5. Hal ini dilakukan untuk menghindari masalah noise yang
dihasilkan akibat proses CLAHE [1].
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E. Perancangan Sistem

1) Kerangka Pemikiran

Figur 10 menggambarkan kerangka pemikiran dari metode
yang diusulkan untuk melakukan sistem pengenalan wa-
jah (face recognition). Penelitian ini dimulai dengan mem-
persiapkan dataset berupa gambar wajah. Gambar wajah
nantinya diproses menggunakan algoritma MCLAHE. Sebagai
pembanding, dipersiapkan juga dataset originalnya, nantinya
dataset-dataset ini menjadi data latih untuk arsitektur CNN
yang dibangun. Selain membandingkan jenis dataset, jenis
optimizer, jenis arsitektur CNN dan juga perubahan nilai
learning rate turut diuji pada penelitian kali ini. Penelitian ini
bertujuan untuk melihat hasil akurasi CNN dalam melakukan
pengenalan wajah. Berikut ini dijelaskan setiap bagian pada
gambar 10.

1) Indicators adalah variabel yang mempengaruhi hasil dari

metode utama. Indikator dinilai pada saat pengujian
CNN dimulai. Indikator yang diobservasi selama peneli-
tian ini antara lain sebagai berikut.

a)

b)

Pemrosesan MCLAHE digunakan pada jurnal [1]
sebagai pemrosesan awal gambar. Penelitian yang
dilakukan pada jurnal [1] menggunakan dataset
Yale yang merupakan gambar wajah dengan be-
ragam kondisi pencahayaan. MCLAHE ditujukan
untuk meratakan distribusi intensitas pada gam-
bar. Penelitian ini bertujuan untuk menguji apakah
pemrosesan MCLAHE juga berpengaruh terhadap
hasil akurasi model. MCLAHE adalah singkatan
dari modified contrast limited adaptive histogram
equalization. Merupakan metode pemrosesan gam-
bar melalui proses CLAHE yang setelah itu
diproses kembali dengan gaussian blur. CLAHE
adalah proses adaptive histogram equalization
yaitu histogram equalization yang berlangsung
pada kernel window yang digeser ke seluruh field
gambar. Lalu terdapat atribut c/ip limit yang mem-
batasi frekuensi kemunculan suatu pixel pada titik
tertentu. Lalu kelebihan dari keseluruhan pixel
tersebut dibagi merata ke seluruh pixel pada kernel
tersebut. Pada penelitian kali ini dilakukan uji
coba mengenai tingkat akurasi model dengan data
latih yang sudah diproses dengan MCLAHE den-
gan yang belum. Penggunaan metode ini membagi
jumlah frekuensi kemunculan pixel pada channel
L pada gambar. Mempengaruhi tingkat contrast
gambar.

Image augmentation merupakan metode untuk aug-
mentasi gambar. Proses augmentasi yang diap-
likasikan pada penelitian ini adalah transformasi
rotasi, shifting, shearing, zoom <& flip. Tujuan
dari transformasi ini adalah untuk memperkenalkan
variant gambar dari satu kelas yang sama pada
model deep learning. Hal ini mencegah model
untuk mempelajari data latih terlalu detail sehingga
mencegah terjadinya overfitting. Proses augmentasi
gambar mengeneralisasi model yang dihasilkan.
Jumlah dataset yang digunakan pada penelitian ini,
untuk Yale adalah 1647 dan untuk Komnet adalah
810. Jumlah batch yang digunakan saat pelatihan
adalah 32. Artinya akan ada 51 iterasi untuk Yale
dan 25 iterasi untuk Komnet pada 1 epoch-nya.
Data augmentasi diciptakan secara otomatis den-
gan menggunakan ImageGenerator pada pustaka
keras. ImageGenerator menciptakan data augmen-
tasi setiap iterasi batch sejumlah nilai batch. Ini
artinya data sampel untuk Komnet diciptakan se-
banyak 25 x 25 x 100 = 62500 data, sementara
data sampel untuk Yale diciptakan sebanyak 51
X 51 x 100 = 260100 data. Pengalian dengan

100 dikarenakan nilai epoch yang dipakai pada
penelitian ini adalah 100.



c) Architectural merupakan jenis arsitektur CNN yang
digunakan saat proses pelatihan model. Jenis ar-
sitektur ini menentukan bagaimana neural network
mengekstraksi fitur pada gambar yang nantinya
dipelajari pada lapisan artificial neural network
untuk dilakukan proses klasifikasi. Perbedaan pola
pada arsitektur neural network tentunya hasil fi-
tur yang diperoleh juga berbeda. Penelitian ini
bertujuan untuk menganalisa jenis arsitektur yang
menghasilkan akurasi paling tinggi.

d) Optimizers merupakan hyperparameter yang bertu-
juan untuk menurunkan nilai /oss. Berkaitan erat
dengan learning rate, terdapat beberapa metode
optimizer yang menggunakan sistem decay atau
mengubah nilai learning rate setiap epoch-nya.
Pada penelitian kali ini, jenis optimizer yang di-
pakai adalah Stochastic Gradient Descent, Nes-
terov Accelarated Gradient, Adagrad, Adadelta
dan Adam. Tujuan akhir dari optimizer adalah
menurunkan nilai /oss. Tujuan dari penelitian ini
adalah menguji pengaruh penggunaan optimizer
terhadap nilai akurasi model pada arsitektur ter-
tentu.

e) Learning rate merupakan hyperparameter yang
menentukan seberapa besar perubahan pada nilai
bobot dan bias diaplikasikan pada tahap pelatihan.
Figur 6 menjelaskan nilai learning rate yang kon-
stan mengakibatkan model membutuhkan waktu
lebih lama untuk mencapai konvergen, sementara
pada figur 7 menjelaskan bahwa perubahan ni-
lai learning rate mempercepat model mencapai
konvergen. Pada penelitian kali ini pengujian pe-
rubahan nilai learning rate menggunakan metode
learning rate scheduler dan diuji pada arsitek-
tur dan optimizer tertentu. Persamaan perubahan
learning rate yang diuji adalah step decay, time
based decay dan exponential weight decay. Peneli-
tian ini bertujuan untuk menguji pengaruh peruba-
han nilai learning rate terhadap nilai akurasi dari
model yang dilatih pada arsitektur dan optimizer
tertentu.

2) Proposed Method adalah bagian yang menjelaskan

proses penelitian dari awal hingga akhir. Proses ini
dimulai dengan mempersiapkan dataset. Dataset yang
ada kemudian diproses dengan menggunakan MCLAHE,
lalu dilanjutkan dengan meng-upload dataset original
dengan dataset yang sudah diproses ke dalam google
drive. Lalu dataset diteruskan kepada model CNN. Se-
belum data dilatih oleh model, data terlebih dahulu
diaugmentasi. Tujuan dari augmentasi adalah mengap-
likasikan regularisasi pada model CNN. Tujuan dari
regularisasi adalah supaya model yang dihasilkan nanti
dapat beradaptasi dengan data lain yang beragam jika
dibandingkan dengan data latihnya. Model CNN kemu-
dian dilatih dan diuji untuk memperoleh hasil akurasi

Proses Pengujian 1: Uji
konsistensi akurasi

Proses Pengujian 2: Uji

3)

4)

pengumpulan dataset gambar

Masukan

Preprocessing
Resizing, (MCLAHE)

)

Augmentation
rotation, shear, shift, flip,
zoom

¥

Training
CNN (Inception, VGG16),
Optimizer (SGD, NAG,
Adagrad,Adadelta, Adam)

Model
Proses Data belajar

Training

pengujian konsistensi akurasi model dengan
metode Stratified Cross Validation dengan  [€——
nilai fold = 10

penguijian akurasi dengan menyamakan hasil
klasifikasi label dengan label yang
sesungguhnya

label

label kelas terklasifikasi beserta
dengan presentasi confidentiality

Keluaran

Fig. 11. global flowchart

pengenalan wajah.

Objectives adalah bagian yang menjelaskan target yang
menjadi acuan pengukuran. Dalam penelitian ini, target
tersebut adalah akurasi dari pengenalan wajah oleh CNN.
Measurement adalah satuan ukur yang digunakan untuk
mengukur hal-hal yang ada pada bagian Objectives.
Dalam penelitian ini, karena hendak melakukan
multiclass classification maka cost function yang
dipakai adalah categorical cross entropy. Pengukuran
akurasi menggunakan macro fI-score. Pada sistem
pengenalan wajah, false positive dan false negative
lebih crucial dibandingkan dengan true positive dan
true negative. Karena penting untuk mengetahui
mengapa model menebak suatu kelas sebagai kelas
yang lain, dibanding hanya mengetahui tebakan benar
dan salahnya saja. Oleh karena itu, penelitian ini
menggunakan macro fl-score sebagai measurement
[28].



2) Flowchart Global
Penelitian ini menggunakan CNN untuk melakukan penge-
nalan wajah. Setelah dilakukan pelatihan, diharapkan arsitektur
yang dibangun dapat menghasilkan akurasi yang baik. Gambar
11 menunjukkan urutan proses global pada penelitian ini
dalam bentuk flowchart. Tahapan identifikasi wajah terbagi
atas tiga proses, yaitu pemrosesan awal, proses pelatihan dan
proses pengujian. Pemrosesan awal dilakukan untuk mengap-
likasikan algoritma Modified Contrast Limited Adaptive His-
togram Equalization sesuai dengan yang tertulis pada jurnal
[1]. Proses pelatihan dilakukan untuk mendapatkan model
CNN yang optimal untuk menghasilkan akurasi yang tinggi.
Proses pengujian dilakukan untuk menguji generalisasi model.
Proses pengujian sendiri terdiri dari 2 tahapan, tahapan
pertama adalah pengujian 2 model terbaik dengan metode
cross fold validation dengan nilai fold 10. Sementara
pengujian kedua adalah pengujian akurasi terhadap seluruh

model.

3) Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini ada dua jenis,
yaitu cropped extended yale face database dan komnet dataset.
Cropped extended yale face database adalah extended yale
face database yang diaplikasikan algoritma Viola-Jones, se-
hingga yang dihasilkan adalah gambar wajah yang menghadap
ke depan (frontal face). Cropped extended yale face database
mengandung 38 kelas dengan masing masing kelas terdiri
dari 64 gambar dengan beragam jenis iluminasi pencahayaan.
Dimensi awal dari cropped Yale dataset adalah 168192 pixel.
Dengan format data .PNM (Portable Any Map Image), yang
menyimpan satu gambar tanpa kompresi.

Dataset berikutnya yang dipakai pada penelitian ini
adalah komnet dataset. Dataset ini dibuat oleh laboraturium
politeknik Bali, mengandung 50 kelas dengan masing masing
kelas terdiri dari 24 gambar berukuran 224 x 224 pixel.
Gambar berupa wajah yang menghadap ke depan (frontal
face). Gambar diambil dengan menggunakan media kamera
digital, sosial media dan juga kamera smartphone. Dimensi
awal dari gambar ini adalah 224 x 224 pixel dengan format

Jpeg.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Hasil Pengujian

Akurasi model tertinggi yang diperoleh dari hasil uji coba
dengan arsitektur Inception adalah saat pengujian terhadap
dataset Komnet dengan optimizer Adadelta. Sementara pada
arsitektur VGG16 adalah saat pengujian dengan optimizer
NAG dengan step decay learning rate scheduler. Pada pengu-
jian ini, kedua model terbaik tersebut dilakukan uji stratified
cross validation dengan nilai fold sebesar 10. Lalu pengu-
jian akurasi model dilakukan disetiap iterasinya. Figur 12
menggambarkan fluktuasi nilai akurasi dari arsitektur VGG16
sementara figur 13 menggambarkan flukutasi nilai akurasi ar-
sitektur /nception. Dapat disimpulkan dari kedua figur tersebut

Training Accuracy

A

Accuracy

accuracy

Fig. 12. uji konsistensi VGG16

Training Accuracy

Accuracy

accuracy

Fig. 13. uji konsistensi Inception

bahwa Inception memiliki tingkat akurasi dan robustness lebih
baik dibandingkan dengan VGG16.

IV. KESIMPULAN

1) Penggunaan pemrosesan MCLAHE memberikan hasil
akurasi validasi yang lebih tidak fluktuatif. Penggunaan
MCLAHE disimpulkan mengurangi resiko overfitting.
Namun penggunaan MCLAHE secara umum menu-
runkan hasil akurasi.

2) Penggunaan optimizer sangat berpengaruh pada penca-
paian akurasi model. Pencapaian akurasi tertinggi di-
capai oleh model Inception dengan optimizer adadelta
dengan akurasi pelatihan 100%

3) Penggunaan algoritma perubahan nilai learning rate
mempengaruhi tingkat akurasi model. Pada pengujian
terdapat 28 dari 48 total kasus uji (58.3%) yang men-
galami peningkatan nilai akurasi akibat penggunaan nilai
learning rate yang dinamis. Berikut pasangan optimizer
beserta learning rate scheduler yang meningkatkan nilai
akurasi mode.

a) Adam : step decay, learning rate scheduler
b) SGD,NAG, Adagrad : Time based learning rate
scheduler



4) Arsitektur Inception menghasilkan akurasi yang lebih

(1]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18

baik dibandingkan dengan VGG16. Hal ini diperkirakan
karena kriteria Inception yang menggunakan jenis filter
yang beragam, serta mekanisme arsitektur yang bek-
erja secara paralel, sehingga memungkinkan model latih
mempelajari fitur detail yang mungkin tidak diperoleh
pada pelatihan dengan arsitektur VGG16, arena VGG16
hanya menggunakan 1 jenis filter.
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