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ABSTRAK 

 

Rancang Bangun Prototipe Sistem Pengenalan Wajah Berbasis Multi-Task 

Cascaded Convolutional Network (MTCNN) untuk Mengoptimalkan 

Pengelolaan Data Mahasiswa di Universitas Lampung 

 

Oleh: 

YUDHA NUGRAHA 

 

Pengelolaan data mahasiswa yang efisien dan akurat merupakan aspek krusial 

dalam mendukung administrasi pendidikan di perguruan tinggi. Namun, metode 

pendataan manual yang masih umum digunakan saat ini sering kali menghadapi 

berbagai kendala, seperti human error, kehilangan data, dan manipulasi identitas, 

yang berdampak negatif pada efektivitas manajemen akademik. Untuk mengatasi 

tantangan ini, penelitian ini mengusulkan optimalisasi sistem pendataan mahasiswa 

di Universitas Lampung dengan mengadopsi teknologi pengenalan wajah berbasis 

algoritma Multi-task Cascaded Convolutional Networks (MTCNN). Tujuan 

penelitian ini adalah untuk membuat sistem yang dapat mengidentifikasi wajah 

mahasiswa secara otomatis dan real-time, meningkatkan efektifitas dan efisiensi 

pendataan mahasiswa. Diharapkan sistem ini akan memungkinkan verifikasi 

identitas yang lebih aman dan cepat dan mengurangi kesalahan pendataan. Hasil 

pengujian menunjukkan performa algoritma MTCNN dalam mengklasifikasikan 
citra pendeteksi wajah mahasiswa menunjukan skor akurasi sistem sebesar 0.8081, 

Precision model menunjukkan angka 0.8129, Recall atau sensitivitas model tercatat 

sebesar 0.7689, F1 Score model adalah 0.7643  dan nilai FPS (Frames Per Second) 

yang rendah yaitu 0.53. Sistem pengenalan wajah dapat berjalan secara real-time 

dengan frame per second (FPS) bervariasi pada jarak 0,5–2 meter dari kamera. 

Implementasi sistem ini menjadi tahap awal penerapan teknologi pengenalan wajah 

untuk berbagai kebutuhan akademik di Universitas Lampung. 

Kata Kunci: Multi-Task Cascaded Convolutional Network (MTCNN), Pengenalan 

Wajah, Pendataan Mahasiswa  
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ABSTRACT 

 

Design And Development Of A Face Recognition System Prototype Based On 

Multi-Task Cascaded Convolutional Network (Mtcnn) To Optimize Student 

Data Management At Universitas Lampung 

 

By: 

YUDHA NUGRAHA 

 

Efficient and accurate student data management is a critical aspect of supporting 

educational administration in higher education institutions. However, manual data 

collection methods, which are still commonly used, often face various challenges 

such as human error, data loss, and identity manipulation, negatively affecting the 

effectiveness of academic management. To address these challenges, this research 

proposes optimizing the student data management system at the University of 

Lampung by adopting face recognition technology based on the Multi-Task 

Cascaded Convolutional Networks (MTCNN) algorithm. The goal of this research 

is to develop a system capable of automatically and in real-time identifying student 

faces, thereby enhancing the effectiveness and efficiency of student data collection. 

This system is expected to enable faster and more secure identity verification while 

reducing data collection errors. Testing results show that the MTCNN algorithm 

performs well in classifying student face images, achieving a system accuracy score 

of 0.8081. The model's precision was recorded at 0.8129, recall (sensitivity) at 

0.7689, and F1 Score at 0.7643, with a low Frames Per Second (FPS) value of 0.53. 

The face recognition system operates in real-time with FPS variability at a distance 

of 0.5–2 meters from the camera. This system implementation marks an initial step 

in applying face recognition technology for various academic needs at the 

University of Lampung. 

 

Keywords: Multi-Task Cascaded Convolutional Network (MTCNN), Face 

Recognition, Student Data Management  
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BAB I. PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Tingginya kebutuhan akan efisiensi dan akurasi dalam pengelolaan data mahasiswa 

telah mendorong berbagai perguruan tinggi untuk mengadopsi teknologi informasi 

sebagai tulang punggung manajemen akademik. Di universitas, penggunaan 

teknologi dalam manajemen data akademik telah menjadi kebutuhan yang 

mendesak. Pengelolaan data mahasiswa yang efisien dan akurat adalah aspek yang 

sangat penting dalam mendukung administrasi pendidikan, pelaporan akademik, 

dan pelayanan kepada mahasiswa. Penggunaan metode manual dalam pendataan 

mahasiswa, seperti pencatatan manual atau penggunaan kartu identitas, sering kali 

tidak efektif dan rentan terhadap berbagai kesalahan, seperti human error, 

kehilangan data, dan pemalsuan identitas. Oleh karena itu, penerapan teknologi 

yang lebih canggih dan otomatis dalam sistem pendataan mahasiswa menjadi 

sangat penting untuk meningkatkan efisiensi dan keamanan data. 

 

Teknologi pengenalan wajah telah mengalami perkembangan signifikan dalam 

beberapa dekade terakhir dan telah diadopsi secara luas dalam berbagai aplikasi, 

mulai dari keamanan, pembayaran digital, hingga sistem kehadiran otomatis. 

Teknologi ini menawarkan cara yang lebih aman dan efisien dalam 

mengidentifikasi individu berdasarkan karakteristik wajah mereka. Algoritma 

pengenalan wajah yang canggih, seperti Multi-task Cascaded Convolutional 

Networks (MTCNN), telah menunjukkan akurasi yang tinggi dalam mendeteksi dan 

mengenali wajah manusia. MTCNN, misalnya, menggabungkan beberapa tugas 

pendeteksian wajah dalam satu jaringan konvolusi, yang membuatnya lebih andal 

dalam menghadapi variasi pose, pencahayaan, dan ekspresi wajah.  

 

Algoritma MTCNN telah terbukti dapat mendeteksi wajah dengan sangat akurat 

bahkan dalam berbagai kondisi, seperti pencahayaan yang berbeda atau pose wajah 
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yang tidak selalu frontal. Untuk proses pengenalan yang lebih lanjut, MTCNN tidak 

hanya mendeteksi keberadaan wajah tetapi juga memetakan mata, hidung, dan 

mulut. Namun, kelemahan MTCNN adalah waktu pemrosesan yang lebih lama 

ketika banyak wajah diproses secara bersamaan dalam satu frame. 

 

Mengintegrasikan teknologi pengenalan wajah berbasis MTCNN  ke dalam sistem 

pendataan mahasiswa di Universitas Lampung dapat menjadi solusi yang optimal. 

Teknologi ini memungkinkan identifikasi dan verifikasi identitas mahasiswa secara 

otomatis dan real-time, sehingga dapat mengurangi kesalahan manusia, 

meningkatkan akurasi data, dan mempercepat proses administrasi. Dengan 

menggunakan MTCNN, sistem dapat lebih adaptif terhadap berbagai kondisi 

lingkungan, seperti variasi pose dan pencahayaan, yang sering kali menjadi 

tantangan dalam pendeteksian wajah. 

 

Oleh karena itu penelitian ini hadir untuk mengoptimalkan sistem pengolahan data 

mahasiswa di Universitas Lampung, Sistem ini dapat meningkatkan kualitas 

layanan administrasi akademik, meminimalkan risiko penipuan identitas, 

pendataan pada saat pemilihan raya mahasiswa, presensi mahasiswa pada saat 

perkuliahan, serta memberikan pengalaman yang lebih baik bagi mahasiswa. Lebih 

jauh lagi, Sistem ini dapat menjadi model bagi perguruan tinggi lain di Indonesia 

dalam menerapkan teknologi pengenalan wajah untuk meningkatkan efisiensi dan 

keamanan data akademik mereka. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang tersebut, maka rumusan masalah dari penelitian ini ialah 

sebagai berikut: 

1. Bagaimana mengidentifikasi wajah mahasiswa Universitas Lampung secara 

lebih akurat dan efisien menggunakan algoritma MTCNN? 

2. Bagaimana menentukan performa algoritma MTCNN dalam 

mengklasifikasikan citra pendeteksi wajah mahasiswa, dengan menghitung 

presisi, sensitivitas, akurasi, F1 skor? 
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1.3 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

1. Membuat rancang bangun sistem pengenalan wajah mahasiswa Universitas 

Lampung menggunakan algoritma Multi-task Cascaded Convolutional 

Networks (MTCNN). 

2. Evaluasi performa algoritma MTCNN dalam mengklasifikasikan citra 

pendeteksi wajah mahasiswa, dengan menghitung presisi, sensitivitas, akurasi, 

F1 skor. 

 

1.4 Manfaat Penelitian 

Adapun Manfaat dari penelitian ini adalah : 

1. Memperdalam pengetahuan tentang penggunaan deep learning dengan 

menggunakan algoritma MTCNN dengan tujuan mengetahui tingkat 

keakuratan algoritma MTCNN dalam mengklasifikasikan citra wajah 

Mahasiswa sehingga dapat dijadikan sebagai informasi bagi penelitian 

selanjutnya. 

2. Sebagai tahap awal dalam peningkatan kualitas layanan administrasi akademik, 

meminimalkan risiko penipuan identitas, pendataan pada saat pemilihan raya 

mahasiswa, presensi mahasiswa pada saat perkuliahan, serta memberikan 

pengalaman yang lebih baik bagi mahasiswa. 
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1.5 Batasan Masalah 

Batasan masalah dari penelitian ini adalah :  

1. Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data primer yang diperoleh 

dari sampling mahasiswa Universitas Lampung dari setiap fakultas. 

2. Dataset yang digunakan merupakan kumpulan gambar dengan format warna 

RGB yang memiliki format ekstensi file berupa (.jpg dan .png) yang terdiri dari 

beberapa citra mahasiswa. 

3. Sistem ini menggunakan algoritma MTCNN untuk mendeteksi dan 

mengidentifikasi wajah mahasiswa di Universitas Lampung. Dalam penelitian 

ini, algoritma atau teknologi pengenalan wajah lainnya tidak dibahas secara 

menyeluruh.  

4. Pengujian sistem dilakukan dalam lingkungan tertentu, termasuk pencahayaan, 

pose wajah, dan perangkat keras yang digunakan. Kondisi ekstrim atau variasi 

lingkungan yang tidak umum tidak termasuk dalam ruang lingkup pengujian. 

 

1.6 Sistematika Penulisan 

Adapun sistematika penulisan laporan penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. PENDAHULUAN  

Penelitian ini menjelaskan mengenai optimalisasi sistem pendataan mahasiswa 

universitas lampung menggunakan teknologi pengenalan wajah dengan 

algoritma Multi-Task Cascaded Convolutional Network (MTCNN) untuk 

membuat sistem yang dapat mengidentifikasi wajah siswa secara otomatis dan 

real-time, meningkatkan efektifitas dan efisiensi pendataan mahasiswa. 

2. TINJAUAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI 

Membahas tentang penelitian-penelitian terkait pada tinjauan pustaka dan dasar-

dasar teori dari Kecerdasan Buatan, Pengenalan Wajah, Python, Convolutional 

Neural Networks (CNN), Multi-Task Cascaded Convolutional Network 

(MTCNN). 

3. METODE PENELITIAN 
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Menjelaskan waktu, tempat, alat dan bahan, serta tahapan tentang Pengolahan 

data, Analisis Kasus Pendataan, Penggunaan OpenCv untuk mendeteksi wajah 

menggunakan metodologi yang memiliki enam tahapan, yaitu studi literatur, 

pemahaman data, preprocessing data, pemodelan MTCNN, evaluasi, dan 

deployment. 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Memaparkan hasil penelitian dan pembahasan dari tahapan penelitian pada hasil 

Analisis performa pendeteksi (presisi, sensitivitas, akurasi, F1 skor) berdasarkan 

eksperimen.   

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Berisi tentang kesimpulan dari hasil penelitian dan saran dari hasil penelitian 

untuk pengembangan penelitian selanjutnya. 



 

 

 
 

 

 

BAB II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

2.1 Artificial Intelligence 

Kecerdasan Buatan (AI) atau Artificial Intelligence adalah bidang yang berfokus 

pada pengembangan teknologi untuk meniru kemampuan berpikir dan 

menyelesaikan masalah yang dimiliki oleh makhluk hidup maupun benda mati. 

Tujuan utama dari AI adalah untuk memberikan kemampuan pada komputer agar 

dapat berpikir dan membuat keputusan dengan cara yang mirip dengan manusia, 

sehingga dapat beroperasi secara lebih cerdas dan efektif. Berbagai pendekatan AI 

telah dikembangkan untuk memungkinkan komputer belajar, berpikir, dan 

mengambil keputusan secara independen [1].  

Dalam dunia administrasi publik, AI memiliki beragam aplikasi yang bermanfaat, 

seperti untuk meningkatkan efisiensi operasional, menyajikan pengalaman yang 

lebih personal bagi penggunanya, dan mengotomatisasi pencarian informasi. Selain 

itu, AI juga dapat digunakan untuk menganalisis data pengguna dan 

mengintegrasikan sistem dengan cara yang lebih canggih, guna menghasilkan 

keputusan yang lebih akurat dan cepat. 

Penerapan kecerdasan buatan di lingkup administrasi publik membantu pemerintah 

mengelola kebutuhan masyarakat yang berubah akibat penetrasi teknologi, tetapi 

belum merata di Indonesia karena keterbatasan anggaran untuk infrastruktur 

teknologi dan kurangnya kesiapan sumber daya manusia di bidang pemerintahan. 

Machine Learning (ML) adalah subset dari AI yang mengandalkan data untuk 

"mengajarkan" komputer cara melakukan tugas tanpa diprogram secara eksplisit. 

Machine Learning memungkinkan komputer untuk belajar dari data, mendeteksi 

pola, dan membuat prediksi atau keputusan berdasarkan pengalaman yang 

diperoleh. Dalam praktiknya, Machine Learning juga digunakan untuk berbagai 

aplikasi seperti pengenalan gambar, deteksi anomali, dan prediksi tren pasar [2]. 
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Sebagai bagian dari Machine Learning, Computer Vision merupakan bidang yang 

memungkinkan komputer untuk "melihat" dan memahami dunia visual, termasuk 

gambar dan video. Dengan menggunakan model AI, terutama deep learning, 

komputer dapat menganalisis dan menginterpretasi objek dalam gambar atau video 

dengan tingkat akurasi yang semakin tinggi. Computer Vision digunakan dalam 

berbagai aplikasi seperti pengenalan wajah, pemantauan lalu lintas, dan deteksi 

objek dalam citra medis. 

Gambar 1. Penggunaan kecerdasan buatan 

 

2.2 Jaringan Syaraf Tiruan 

Jaringan saraf tiruan adalah sistem pemrosesan informasi yang dirancang untuk 

meniru cara otak manusia untuk memecahkan masalah dengan melakukan proses 

pembelajaran dengan mengubah bobot sinaptik. Jaringan saraf tiruan dapat 

mengenali tindakan berdasarkan data historis. Data historis dipelajari menggunakan 

jaringan syaraf tiruan, memberikan kemampuan untuk membuat keputusan 

berdasarkan data yang belum pernah dipelajari sebelumnya. 

Ada banyak arsitektur jaringan yang digunakan dalam jaringan syaraf tiruan antara 

lain:  

1. Jaringan lapisan tunggal (single-layer network) Pada jaringan ini, sekumpulan 

neuron input dihubungkan langsung ke sekumpulan output. Beberapa model 

(misalnya perceptron) hanya memiliki satu unit neuron keluaran; 
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2. Jaringan Multilayer (multi layer network) merupakan perpanjangan dari satu 

lapisan. Selain perangkat input dan output, jaringan ini memiliki perangkat lain 

(disebut layar tersembunyi). Seperti halnya perangkat input dan output, perangkat 

pada layar yang sama tidak terhubung satu sama lain; 

3. Jaringan Berulang Model jaringan berulang mirip dengan jaringan permukaan 

tunggal atau ganda. Neuron keluaran umum (disebut loop umpan balik) 

mengirimkan sinyal ke perangkat masukan.  

Jaringan saraf tiruan (JST) merupakan suatu model dari sistem syaraf biologis yang 

disederhanakan sebagai suatu alternatif sistem komputasi. Untuk menggunakan 

sistem pelatihan jaringan saraf Kohonen untuk pengenalan wajah, diperlukan 

proses modifikasi yang tepat. Penggunaan piksel langsung dari gambar wajah 

membuat proses pelatihan menjadi lebih lambat. Jaringan saraf tiruan model 

pengorganisasian mandiri (SOM), juga dikenal sebagai jaringan Kohonen, telah 

banyak digunakan dalam pengenalan pola dalam bentuk, suara, penambangan data, 

deteksi virus komputer, identifikasi objek, sintesis teks, dan lainnya[3]. 

 

Gambar 2. Struktur Jaringan Syaraf Tiruan 

 

Sistem jaringan saraf tiruan terdiri dari beberapa unit pemrosesan yang 

mengumpulkan (menambah) bobot masukan dan menghasilkan keluaran dengan 



9 

 

 
 

karakteristik kinerja tertentu. Sifat jaringan ditentukan oleh topologi jaringan, bobot 

interkoneksi dan fungsi aktivitas. 

Fungsi aktivasi merupakan fungsi yang digunakan pada jaringan syaraf untuk 

mengaktifkan atau tidak mengaktifkan neuron. Sebuah neuron akan mengolah N 

input (𝑥1, 𝑥2, . . , 𝑥𝑁) yang masing-masing memiliki bobot (𝑤1, 𝑤2, 𝑤3, . . , 𝑤𝑁) dan 

bobot bias b, sehingga kalkulasi kombinasi linear antara input dengan bobot 

dijumlahkan dengan bias dirumuskan dengan persamaan: 

 

𝑦𝑖 =  ∑ 𝑥𝑖𝑊𝑖

𝑁

𝑖=𝐼

 

(1) 

Keterangan: 

• 𝑦𝑖 dalah hasil dari penjumlahan berbobot (weighted sum) yang dihitung 

untuk setiap indeks 𝑖 

• ∑  𝑁
𝑖=𝐼 Simbol sigma (∑) menunjukkan operasi penjumlahan. Penjumlahan 

ini dilakukan dari indeks  𝑖 yang dimulai dari 𝐼 ℎ𝑖𝑛𝑔𝑔𝑎 𝑁 

• 𝑥𝑖 adalah nilai data pada indeks 𝑖. Ini bisa merujuk pada elemen dari 

sebuah vektor atau deret data yang diberikan. 

• 𝑊𝑖 adalah bobot yang diberikan pada 𝑥𝑖 Ini bisa merujuk pada elemen dari 

sebuah vektor bobot yang berkorespondensi dengan data  𝑥𝑖 

Fungsi aktivasi memainkan peran yang sangat penting dalam mempelajari model 

jaringan saraf dan menafsirkan fungsi nonlinier yang kompleks. Fungsi aktivasi 

menambahkan karakteristik nonlinier ke jaringan saraf. Tanpa fungsi aktivasi, 

jaringan saraf hanya dapat mewakili satu fungsi linier, tidak peduli berapa banyak 

lapisan yang dimilikinya. 

Fungsi sigmoid adalah fungsi aktivasi yang paling umum digunakan dalam 

penelitian jaringan saraf feedforward awal. Mirip dengan model regresi logistik, 

fungsi sigmoid dapat digunakan pada lapisan keluaran untuk klasifikasi biner, yang 
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mudah dihitung dan menghasilkan fungsi monotonik dan kontinu dengan hasil yang 

kecil. Fitur-fitur ini mendorong integrasi jaringan. 

Fungsi Softmax adalah perpanjangan dari fungsi sigmoid dalam kasus multi-

dimensi. Ekspresi fungsinya adalah sebagai berikut: 

𝜎(𝑧)𝑗 =
𝑒𝑗

𝑧

∑ 𝑒𝑘
𝑧

𝑘
 

(2) 

Keterangan: 

• 𝜎(𝑧)𝑗 adalah hasil softmax untuk elemen ke-j dari vektor input 𝑧 

• 𝑒 adalah bilangan Euler (sekitar 2.718) 

• 𝑧 adalah nilai input ke-j 

• ∑ 𝑒𝑘
𝑧

𝑘  adalah jumlah dari semua eksponensial nilai input dalam vektor 𝑧 

• 𝐾 adalah jumlah total kelas 

Fungsi softmax dirancang untuk memetakan vektor arbitrer bilangan real dari satu 

dimensi K ke distribusi probabilitas dimensi K lainnya. Oleh karena itu, fungsi 

softmax sering digunakan sebagai lapisan keluaran untuk multi-klasifikasi. 

 

2.3 Python 

Python merupakan bahasa pemrograman yang dinamis dan tingkat tinggi, Python 

sendiri merupakan bahasa pemrograman interpreter yakni dapat mengkonversi 

source code menjadi machine code secara langsung ketika program di jalankan, 

Python juga dapat mendukung pendekatan Pemrograman Berorientasi Objek yang 

membuah mudahnya dalam mengembangkan aplikasi dan mudah dipelajari serta 

menyediakan banyak struktur data tingkat tinggi[4]. 

 

Python banyak digunakan dalam aplikasi web, pengembangan perangkat lunak, ilmu 

data, dan pembelajaran mesin (ML). Pengembang menggunakan python karena 

efisien, mudah dipelajari dan berjalan di berbagai platform. Perangkat lunak Python 



11 

 

 
 

dapat diunduh secara gratis dan terintegrasi dengan baik dengan berbagai program 

untuk meningkatkan kecepatan pengembangan.. 

 

2.4 Convolutional Neural Networks (CNN) 

Convolutional Neural Networks (CNN) adalah dua buah dimensi dari hasil 

transmisi dari jaringan. Menyebabkan parameter CNN dan oprasi linear dapat 

menghasilkan hasil yang bebeda[5]. 

Convolutional Neural Networks (CNN) mirip dengan jaringan Neural pada 

umumnya, memiliki neuron dengan bobot (weight) dan bias yang dapat dipelajari 

dan setiap neuronnya menerima beberapa inputam, melakukan proses do product 

dan secara opsional mengikutinya dengan non-lineritras,Dalam arsitektur jaringan 

saraf Deep Convolutional, seluruh jaringan diekspresikan dari piksel gambar 

mentah (raw image) di satu ujung ke skor kelas (class) di ujung lainnya. Pada 

lapisan terakhir, mereka memiliki fungsi loss (mis. Softmax) yang terhubung 

sepenuhnya (fully connected)[6]. 

 

 

 

Gambar 3. Arsitektur CNN [7] 

 

Gambar adalah vektor berdimensi tinggi. Untuk mendefinisikan jaringan saraf 

tiruan, beberapa variabel harus diperhitungkan. Untuk mengatasi masalah tersebut, 

diusulkan di CNN untuk mengurangi jumlah variabel input dan mengembangkan 

arsitektur jaringan saraf. CNN adalah sekumpulan lapisan yang setiap lapisannya 

menjalankan fungsi berbeda. Dalam CNN, Operasi preprocessing, konvolusi, 
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pooling, dan klasifikasi akhir dilakukan secara berurutan, seperti yang ditunjukkan 

pada Gambar 3. Proses forward merupakan proses yang mengaktifkan input. 

Koefisien antara bobot dan masukan kemudian ditambahkan antar lapisan. Filter 

memiliki jumlah lapisan yang sama dengan saluran volume masukan, dan volume 

keluaran memiliki kedalaman yang sama dengan jumlah filter. 

 

2.5 MTCNN (Multi-Task Cascaded Convolutional Network) 

MTCNN atau Multi-Task Cascaded Convolutional Network, adalah model CNN 

dengan tiga lapisan (P-Net, R-Net, O-Net) yang menggunakan klasifikasi untuk 

menyediakan decoding bobot yang efisien dan cepat. Berdasarkan penelitian 

keunggulan dari MTCNN adalah akurasi dan presisi yang lebih tinggi dibandingkan 

algoritma Haar-Cascade[8]. 

MTCNN adalah alat yang mengintegrasikan data dari berbagai sumber dan data 

dari CNN menggunakan multi-task learning. Ini terdiri dari tiga lapisan: Proposal 

Network (P-Net), Refine Network (R-Net), dan Output Network (O-Net). P-Net 

menggunakan kandidat dan koefisien regresinya untuk memprediksi kinerjanya, 

sementara R-Net memilih mayoritas kandidat dari P-Net dan mengkalibrasi 

koefisien regresi. O-Net, sebaliknya, mengurutkan kandidat dalam urutan terbalik 

dan memberi peringkat pada jaringan keluaran[9]. 

 

 

Gambar 4. Arsitektur  P-Net 
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Proposal Network (P-Net) merupakan salah satu jaringan dalam arsitektur Multi-

task Cascaded Convolutional Networks (MTCNN) yang berfungsi sebagai tahap 

awal untuk mendeteksi wajah pada citra berukuran kecil. P-Net menerima input 

berupa citra dengan dimensi 12×12×3, di mana angka 3 mewakili saluran warna 

(red, green, blue). Jaringan ini terdiri atas beberapa lapisan konvolusi yang 

dirancang untuk mengekstraksi fitur penting dari citra masukan. 

Proses pertama dimulai dengan lapisan konvolusi menggunakan kernel berukuran 

3×3, yang menghasilkan keluaran berupa fitur dengan dimensi 5×5×10. Keluaran 

ini kemudian diproses melalui Max Pooling (MP) menggunakan kernel berukuran 

3×3, yang bertujuan untuk mengurangi dimensi data tanpa kehilangan informasi 

penting. Selanjutnya, lapisan konvolusi kedua, juga menggunakan kernel 3×3, 

menghasilkan keluaran berupa fitur dengan dimensi 3×3×16. Terakhir, lapisan 

konvolusi ketiga menghasilkan keluaran dengan dimensi 1×1×32, menghasilnya 

tiga output yakni Face Classification dengan dimensi 1x1x2, Bounding Box 

Regression dengan dimensi 1x1x4, dan Facial Landmark Localization dengan 

dimensi 1x1x10. 

 

Gambar 5. Arsitektur R-Net 

 

Refinement Network (R-Net) memiliki fungsi utama untuk memperbaiki dan 

menyaring hasil deteksi wajah yang diusulkan oleh P-Net. Proses pada R-Net 

diawali dengan input berukuran 24x24x3 dengan lapisan konvolusi pertama yang 
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menggunakan kernel berukuran 3×3. Lapisan ini menghasilkan fitur berukuran 

11×11×28. Setelah itu, fitur tersebut diproses lebih lanjut dengan Max Pooling 

(MP) berukuran 3×3, yang bertujuan untuk mengurangi dimensi data tanpa 

kehilangan informasi penting. Proses ini dilanjutkan oleh lapisan konvolusi kedua 

yang juga menggunakan kernel berukuran 3×3 untuk menghasilkan fitur berukuran 

4×4×48, yang kemudian kembali melewati Max Pooling untuk mengecilkan 

ukurannya menghasilkan ukuran 3x3x64128. Hasil keluaran ini kemudian 

diratakan melalui proses flattening dan diteruskan ke lapisan fully connected, 

menghasilkan tiga output yakni Face Classification dengan keluaran berupa tensor 

dengan ukuran 2, Bounding Box Regression dengan keluaran berupa tensor dengan 

ukuran 4, dan Facial Landmark Localization keluaran berupa tensor dengan ukuran 

10. 

 

Gambar 6. Arsitektur O-Net 

Output Network (O-Net) adalah jaringan neural konvolusional yang digunakan 

dalam tahap akhir proses deteksi wajah oleh MTCNN. Jaringan ini bertugas untuk 

secara presisi mengklasifikasikan wajah, memperbaiki posisi kotak pembatas 

(bounding box), dan menentukan posisi landmark pada wajah. 

O-Net menerima input berupa gambar berukuran 48x48 piksel dengan 3 saluran 

warna (RGB). Input ini adalah hasil dari tahap sebelumnya (R-Net) pada MTCNN, 

Kemudian, hasilnya diperkecil melalui lapisan max-pooling berukuran 3x3 untuk 

mengurangi dimensi fitur, Proses ini diulang dengan filter konvolusi kedua 

berukuran 3x3 untuk menghasilkan 64 fitur (dengan dimensi 10x10x64), diikuti 

oleh max-pooling, Lapisan konvolusi terakhir menggunakan filter 2x2 untuk 

menghasilkan 128 fitur dengan dimensi 3x3x128, Setelah melewati lapisan 

konvolusi, fitur yang dihasilkan diubah menjadi vektor berdimensi 256 melalui 
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lapisan fully connected, menghasilkan tiga output yakni Face Classification dengan 

keluaran berupa tensor dengan ukuran 2, Bounding Box Regression dengan 

keluaran berupa tensor dengan ukuran 4, dan Facial Landmark Localization 

keluaran berupa tensor dengan ukuran 10. 

2.6 Penelitian Terdahulu 

Untuk memperkuat landasan penelitian ini  menggunakan artikel ilmiah dan jurnal 

yang relevan sebagai sumber referensi. Pemilihan referensi didasarkan pada 

kesamaan studi kasus dan metode pengembangan sistem. Berikut beberapa artikel 

dan jurnal ilmiah yang dirujuk dalam penelitian ini: 

Penelitian menggunakan metode pengenalan wajah untuk mengembangkan sistem 

presensi pegawai terkait [10]. Algoritma Facenet dan Openface dipilih dan 

diimplementasikan untuk menguji performa pengenalan wajah. Validasi model 

dilakukan menggunakan metode cross validation 5-fold dan 10-fold. Sistem 

presensi kemudian diuji dengan model yang memiliki akurasi tertinggi untuk 

mengevaluasi performanya dalam kondisi nyata.. Pengujian sistem presensi 

Facenet menunjukkan akurasi 100% dengan menggunakan ambang batas 

probabilitas pengenalan 0,25.Penelitian dari Miftakhurrokhmat yang berjudul 

“Presensi Kelas Berbasis Pola Wajah dan Tersenyum Menggunakan Deep 

Learning”[6], menerangkan mengenai rancang bangun sistem presensi kelas 

berbasis pengenalan pola wajah dan tersenyum. Pengenalan wajah (face 

recognition) ini diimplementasikan menjadi suatu service IOT, menggunakan 

metode FaceNet sebagai feature extractor dikombinasikan dengan SVM dan 

memiliki hasil akurasi yang didapat dari testing model sebesar 92,9%, dan akurasi 

hasil testing live sebesar 66,7%. 

Penelitian lainnya menggunakan algoritma MTCNN, facenet,SVM, sistem 

pengenalan wajah (face recognition) [6], pada penelitian tersebut 

diimplementasikan menjadi service yang dipasang pada mini computer atau IoT di 

tiap kelas, dan terhubung dengan IP CCTV dan jaringan kampus. Hasil akurasi yang 

didapat dari testing model sebesar 92,9%, dan akurasi hasil testing live sebesar 

66,7%. 
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Penelitian lainnya bertujuan pada pengenalan separuh bagian atas wajah, yang 

meliputi mata, alis, dan sebagian kecil hidung  [11], Penelitian Metode ini diusulkan 

sebagai alternatif terhadap pengenalan seluruh wajah, dengan tujuan meningkatkan 

akurasi dan efisiensi. penelitian ini menggunakan menggunakan dua algoritma 

utama: MTCNN untuk deteksi wajah dan VGGFace untuk ekstraksi landmark 

wajah. MTCNN bertanggung jawab untuk mendeteksi dan meluruskan wajah 

dalam gambar, sedangkan VGGFace digunakan untuk mengidentifikasi dan 

memetakan landmark wajah yang relevan, seperti sudut mata, alis, dan ujung 

hidung. dari penelitian yang dilakukan didapatkan bahwa metode ini memiliki 

tingkat akurasi sebesar 95,6%. hasil ini meningkat sekitar 2,3% dibanding 

menggunakan seluruh wajah. 

Penelitian lainnya membahas tentang evaluasi akurasi model Convolutional Neural 

Network (CNN) dengan arsitektur ResNet50 dan ResNet101 dalam aplikasi 

pengenalan wajah. Dua model CNN, ResNet50 dan ResNet101 [12], , dilatih 

menggunakan dataset gambar wajah untuk mempelajari fitur-fitur yang 

membedakan individu. Akurasi model diukur pada dua tahap: pelatihan dan 

pengujian. Pada tahap pelatihan, ResNet50 mencapai akurasi tertinggi dengan nilai 

96%, menunjukkan kemampuannya dalam mempelajari fitur wajah dengan baik. Di 

sisi lain, ResNet101 mencapai akurasi terbaik sebesar 85%. Namun, hasil pengujian 

menunjukkan penurunan performa yang signifikan pada kedua model. Baik 

ResNet50 maupun ResNet101 hanya memperoleh akurasi sebesar 60% saat diuji 

pada dataset yang berbeda. 

Penelitian lainnya membahas tentang algoritma haar cascade yang dapat melatih 

suatu sistem komputer agar dapat mendeteksi citra wajah [13], dihasilkan suatu 

sistem yang dapat mendeteksi wajah menggunakan webcam laptop sebagai sistem 

pendeteksi, Wajah yang terdeteksi tidak hanya wajah yang menghadap kedepan 

kamera saja akan tetapi wajah yang menghadap kesamping kanan, kiri, atas dan 

bawah juga dapat terdeteksi dengan baik dengan hasil pelatihan model 

menggunakan 20 iterasi dan dengan total data train sebanyak 200 citra 

menghasilkan hasil train dengan tingkat akurasi sebesar 100%. Setelah itu dengan 

data test sebanyak 114 dapat menghasilkan akurasi sebesar 95,6%. 
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Penelitian lainnya membahas tentang pengenalan gestur tangan American Sign 

Language Alphabet (ASL) [14], menggunakan 3000 gambar, masing-masing 

berukuran 200 × 200 piksel, 7000 gambar berukuran 400 × 400 piksel, dengan 

menggunakan teknik ensemble menggunakan beberapa CNN dalam yang 

mendalam berdasarkan LeNet, AlexNet, VGGNet, GoogleNet, dan ResNet 

memperoleh hasil akurasi sebesar 98,83%. 

Penelitian lainnya membahas mengenai penggunaan Discrete Cosine Transform 

(DCT) sebagai pemrosesan awal dan Penggunaan Jaringan Syaraf Tiruan Self 

Organizing Map (SOM)/Kohonen dalam proses pelatihannya digunakan sebanyak 

10 citra wajah tiap identitas dan menghasilkan dihasilkan Recognition Rate sebesar 

80% untuk kemungkinan terbaik, dan 35% untuk kemungkinan teburuk. 

Penelitian lainnya membahas mengenai prediksi prestasi mahasiswa [15], 

menggunakan Tiga metode yaitu regresi logistik (LR), pohon keputusan (DT), dan 

mesin vektor dukungan (SVM), dengan dataset dari mahasiswa semester 3 Jurusan 

Pendidikan Sejarah dengan total 106 mahasiswa didapati hasil akurasi 0,96. Skor 

ini adalah yang tertinggi dibandingkan dengan nilai-nilai lain yang diperoleh oleh 

LR (0,84) dan SVM (0,62). 

Penelitian lainnya membahas mengenai pengenalan wajah dengan model CNN 

[16], didasarkan pada rata-rata akurasi presisi keseluruhan (mAP) tetapi juga AP 

sesuai dengan kelas dan ukuran objek, sehingga kekuatan komplementer antara 

setiap model dapat dimanfaatkan, menggunakan 50 gambar dengan hasil 62% 

individu diidentifikasi dengan benar. 

Tabel 1. Penelitian Terdahulu 

No. Nama Peneliti Objek Dataset Metode Hasil 

1. Ferry Cahyono 

(2020)[10] 

Wajah 150 

gambar 

dari 15 

identitas 

pegawai 

MTCNN, 

facenet,SVM 

(Support 

Vector 

Machine) 

Akurasi 

100% 

2. Miftakhurrokhmat 

(2023)[6] 

Pola wajah 

dan 

senyuman 

700 

gambar 

dari 7 

mahasiswa 

MTCNN, 

facenet,SVM 

Akurasi 

92,9%, 

akurasi 
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live test 

66,7% 

3. Hanif Naufal Arif 

S(2023)[11] 

Separuh 

wajah 

bagian atas 

wajah yaitu 

mata, alis, 

dan 

sebagian 

kecil 

hidung. 

390 

gambar 

dari 15 

orang. 

MTCNN, 

VGGFace 

Akurasi 

95,6%, 

sensitifitas  

96%, 

Presisi 

94% 

4. Ervan Chodry 

(2024)[12] 

Wajah 400 

gambar 

wajah dari 

20 

mahasiswa 

ResNet50, 

ResNet101 

Akurasi 

60% 

5. Nugroho F 

(2023)[13] 

Seluruh 

Wajah 

200 citra 

wajah 

Haar 

Cascade 

Clasifier 

Akurasi 

test 95,6% 

6.  Ma Y (2022)[14] Gestur 

tangan  

10000 

citra 

gesture  

tangan 

Ensamble 

Learning 

Akurasi 

98,83% 

 

7.  Moonlight L 

(2019) [3] 

Wajah 10 citra 

wajah 

Discrete 

Cosine 

Transform 

(DCT) dan 

Self 

Organizing 

Map (SOM) 

Akurasi 

80% 

8. Nadjamuddin 

(2024)[15] 

Prestasi 

Mahasiswa 

106 

mahasiswa 

Logistic 

Regression 

(LR), 

Decision 

Tree (DT), 

And Support 

Vector 

Machine 

(SVM) 

Akurasi 

96% 

9. Mulyana D 

(2023) [17] 

Wajah 55 wajah Haar 

Cascade 

Akurasi 

80%-89% 

10. V.K.N Kamlesh 
Pai (2018) 

Wajah 50 wajah Convolution
al Neural 

Networks 

Akurasi 
62% 
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Pada penelitian ini menggabungkan dua algoritma HaarCascade dan MTCNN, 

dimana dalam algoritma HaarCascade memiliki keunggulan dalam hal kecepatan  

membaca objek atau model dan memiliki kelemahan dalam akurasi dan presisi 

model yang belum tinggi, sedangkan untuk algoritma MTCNN memiliki 

keunggulan berupa tingkat akurasi presisi dari pembacaan modelnya sangat akurat 

tetapi memiliki kelemahan dibagian kecepatan pembacaan data. 



 

 

 
 

 

 

BAB III. METODE PENELITIAN 

 

3.1 Waktu dan Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan pada Juli sampai dengan Desember 2024 yang 

bertempat di Laboratorium Teknik Digital, Fakultas Teknik, Universitas Lampung. 

Berikut ialah tabel. 2 yang menunjukan jadwal kegiatan penelitian yang dilakukan. 

 

Tabel 2. Timeline Penelitian 

No. Aktivitas 

Juli  

2024 

Agustus  

2024 

September  

2024 

Oktober  

2024 

November  

2024 

Desember  

2024 

Minggu ke - 

3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 1 2 3 4 

1 
Studi  

Literatur 
                                            

2 
Pengambilan  

Data 
                                            

3 
Pemahaman  

Data 
                                            

4 
Preprocessing  

Data 
                                            

5 Pemodelan                                             

6 Evaluasi                                             

7 Implementasi                                             

8 

Analisis  

dan  

Pembahasan 
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3.2 Alat Penelitian 

Alat yang digunakan dalam penelitian ini ialah sebagai berikut: 

Tabel 3. Alat Penelitian 

No. Nama Alat Spesifikasi Deskripsi 

1. Laptop Processor : AMD 

Ryzen 7 5700U 

(8C / 16T, 1.8 / 

4.3GHz, 4MB L2 / 

8MB L3) 

Graphics : 

Integrated AMD 

Radeon Graphics 

Chipset : AMD 

SoC Platform 

Memory : 4GB 

Soldered DDR4-

3200 + 4GB SO-

DIMM DDR4-

3200 

Storage : 512GB 

SSD M.2 2280 

PCIe 3.0x4 NVMe 

Perangkat keras 

yang digunakan 

dalam proses 

pembuatan 

3. PyCharm Version: 

241.18034.82 

Perangkat lunak 

yang digunakan 

dalam 

pemrosesan 

kode  

2. Anaconda 3 Version: 2021.05  Perangkat lunak 

yang digunakan 

untuk 

pengembangan 

dan pengelolaan 

ilmu kecerdasan 

buatan 

4. Python Version: Python 

3.8.8 

Bahasa 

Pemrograman  

6. Webcam 720 Pixel Kamera 

 

3.3 Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berupa kumpulan citra wajah 

mahasiswa Universitas Lampung. Data citra mahasiswa akan dipisahkan menjadi 

data latih, data validasi, dan data pengujian. Data ini dikumpulkan dari gform dan 

juga kamera. Dataset terdiri dari 32 wajah mahasiswa yang memiliki total 194 citra 
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wajah. Dataset digunakan untuk melatih, memvalidasi, dan menguji sistem 

pengenalan wajah, sehingga dapat mengevaluasi kemampuan sistem dalam 

mengenali wajah mahasiswa yang sudah terdaftar. 

 

3.4 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini memiliki enam tahapan, yaitu studi literatur, pemahaman data, 

preprocessing data, pemodelan MTCNN, evaluasi, dan deployment. Tahapan 

penelitian disajikan dalam gambar berikut: 

:  

Gambar 7. Tahapan Penelitian 
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3.4.1 Studi Literatur 

Pada tahapan ini berfokus pada analisis dan pencarian sumber refrensi yang 

berkaitan dengan face recognition, memperlajari tentang Neural Network dan 

pengimplementasiannya pada face recognition. Tahap ini penting untuk 

menentukan arah dan tujuan analisis data, sehingga model yang dikembangkan 

relevan dan berfokus pada pemecahan masalah yang tepat. 

 

3.4.2 Pengambilan Data 

Pada langkah ini, data dikumpulkan melalui berbagai metode untuk memastikan 

keragaman dan relevansi dataset. Proses pengumpulan data dilakukan dengan 

memanfaatkan Google Forms sebagai alat pengumpulan data dari responden secara 

daring, serta menggunakan kamera digital untuk pengambilan gambar secara 

langsung. Metode ini bertujuan untuk mendapatkan dataset berkualitas tinggi yang 

mencakup berbagai kondisi pencahayaan, sudut pandang, dan ekspresi wajah, 

sehingga mendukung keakuratan dan keberagaman analisis pada tahap selanjutnya. 

 

3.4.3 Pemahaman Data 

Pada tahapan ini dilakukan pengecekan dan verifikasi data untuk memastikan 

kualitas dan kelayakannya. Setelah data dikumpulkan, proses ini memberikan 

pemahaman tentang struktur dan karakteristik data, yang sangat penting untuk 

menentukan teknik pemrosesan yang sesuai. Dataset terdiri dari 32 wajah 

mahasiswa yang melihat ke depan. Untuk setiap orang, dengan kriteria tersenyum, 

miring kanan, miring kiri, serta citra khusus apabila menggunakan kacamata, data 

yang digunakan meliputi database yang berisi citra dan label mahasiswa yang 

dikumpulkan melalui Google Form dari 8 mahasiswa dan dari kamera langsung 

untuk 24 mahasiswa lainnya. Data yang terkumpul ini akan menjadi fondasi dalam 

membangun model pengenalan. 
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3.4.4 Preprocessing Data  

Pada langkah ini meliputi pengelompokan data berdasarkan label dan 

preprocessing. Digunakan algoritma seperti MTCNN untuk deteksi wajah, yang 

merupakan bagian penting dalam pengenalan pola fitur wajah.  

 

Gambar 8. Tahapan Persiapan Data 

Data yang dipersiapkan ini kemudian siap digunakan dalam proses pembelajaran 

dan pemodelan. Dilakukan pengelompokan berdasarkan label dan pre-processing, 

yang melibatkan augmentasi data dengan data dari Google Form dan kamera. Pre-

processing bertujuan untuk memastikan bahwa data dalam kondisi optimal untuk 

proses pemodelan, termasuk augmentasi yang bertujuan untuk meningkatkan 

keragaman data sehingga model dapat lebih robust terhadap variasi. 

 

3.4.5 Pemodelan MTCNN 

Pada tahapan ini menentukan atribut terbaik dan melanjutkan pengembangan model 

terkait atribut target dengan memanfaatkan beberapa teknik yang bertujuan untuk 

menentukan karakteristik yang paling masuk akal bagi model, menggunakan 

rekayasa fitur. 

Pada tahapan ini proses pembuatan dan mempelajari model dilakukan. Program ini 

menggunakan framework komputasi Machine Learning yaitu, tensorflow. 
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Tensorflow merupakan sebuah framework Machine Learning milik Google yang 

memiliki tools dan model untuk membantu proses jaringan saraf tiruan atau 

Convolutional Neural Network (CNN), MTCNN, digunakan untuk membangun 

model. Algoritma ini berfungsi untuk menghasilkan embedding atau representasi 

numerik dari fitur wajah, yang kemudian digunakan untuk klasifikasi atau 

pengenalan identitas. 

Algoritma MTCNN melakukan pemotongan gambar, penyesuaian koordinat, dan 

menyimpan hasil ke folder yang sesuai berdasarkan label, dengan menggunakan 

arsitektur jaringan P-Net, R-Net, dan O-Net untuk deteksi wajah yang lebih akurat. 

 

Gambar 9. Arsitektur lengkap MTCNN 

Gambar 9 menunjukan  arsitektur proses deteksi citra menggunakan MTCNN yang 

dimulai dari sistem membaca citra input yang menampilkan objek citra mahasiswa, 

Selanjutnya citra tersebut dibuatkan citra piramid (image pyramid) dengan tujuan 

sistem mampu mendeteksi wajah dengan berbagai ukuran. Citra tersebut diperkecil 

ke beberapa resolusi berbeda sehingga MTCNN dapat menangkap wajah besar 

maupun kecil. Setelah dilakukn citra paramid selanjutnya dilakukan proses 

pendeteksian bounding box dan pemotongan wilayah citra wajah dengan rumus: 
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Pendeteksian bounding box: 

𝑏𝑏𝑜𝑥 = (𝑥, 𝑦, 𝑤, ℎ) 

(3) 

Keterangan: 

• bbox (bounding box) adalah koordinat yang menunjukkan letak wajah di dalam 

citra tersebut. 

• 𝑥, 𝑦: 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑠𝑖 𝑘𝑖𝑟𝑖‐ 𝑎𝑡𝑎𝑠 (𝑡𝑜𝑝 − 𝑙𝑒𝑓𝑡 𝑐𝑜𝑟𝑛𝑒𝑟) 

• 𝑤, ℎ: posisi kiri‐atas (top-left corner) 

Pemotongan wilayah citra wajah:  

𝐶𝑟𝑜𝑝(𝐼, 𝑏𝑏𝑜𝑥) = 𝐼[𝑦: 𝑦 + ℎ, 𝑥: 𝑥 + 𝑤] 

(4) 

Keterangan: 

•  0≤x<160 

• 0≤y<160 

Proses selanjutnya ialah melakukan Resize citra agar sesuai dengan kebutuhan 

proses MTCNN dengan rumus sebagai berikut: 

𝑅𝑒𝑠𝑖𝑧𝑒(𝑠𝑢𝑏𝑐𝑖𝑡𝑟𝑎, (12,12)) 

(5) 

Keterangan: 

• Subcitra merupakan hasil dari pemotongan wilayah citra wajah 
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Gambar 10. Arsitektur jaringan P-Net 

Gambar 10 menampilkan arsitektur P-Net yang merupakan tahapan awal (Proposal 

Network) dalam rangkaian MTCNN. Proses dimulai dari citra wajah berukuran 

12×12 piksel dengan tiga kanal warna (RGB). Lalu, citra tersebut diproses melalui 

rangkaian lapisan konvolusi (kernel 3×3) dan max pooling (3×3) yang bertujuan 

mengekstraksi fitur dasar wajah serta mengecilkan dimensi citra. Setiap lapisan 

konvolusi menggunakan jumlah filter yang meningkat—dari 10, kemudian 16, 

hingga 32—sehingga peta fitur (feature maps) secara bertahap menggambarkan 

berbagai pola di wajah. Setelah tahap konvolusi terakhir, dimensi peta fitur 

mengecil menjadi 1×1×32. Menghasilkan tiga keluaran berbeda (multi-task) yakni 

Face Classification dengan dimensi 1x1x2 menentukan apakah patch gambar 

12×12 benar-benar mengandung wajah (face) atau tidak (non-face), Bounding Box 

Regression dengan dimensi 1x1x4 memprediksi seberapa jauh posisi kotak deteksi 

perlu digeser atau diubah ukurannya, yakni melalui empat nilai perbaikan koordinat 

(Δx, Δy, Δw, Δh), dan Facial Landmark Localization dengan dimensi 1x1x10 

memperkirakan lokasi lima titik penting di wajah (dua mata, hidung, dan dua sudut 

mulut). Masing-masing titik memiliki koordinat (x, y), sehingga totalnya 

memerlukan 10 nilai.. 
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Gambar 11. Arsitektur jaringan R-Net  

Gambar 11 di atas memperlihatkan R-Net (Refine Network) dalam rangkaian 

MTCNN dengan ukuran input 24×24 piksel dan 3 kanal warna (RGB). Mula-mula, 

citra melalui lapisan konvolusi (kernel 3×3) dan max pooling (3×3) sehingga 

dimensi peta fitur menyusut dari 24×24×3 menjadi 11×11×28. Tahap berikutnya, 

citra diolah oleh lapisan konvolusi 3×3 dan max pooling kedua, yang menghasilkan 

peta fitur berukuran 4×4×48. Selanjutnya, lapisan konvolusi 2×2 memperkecil 

dimensi spasial menjadi 3×3×64. Hasil peta fitur tersebut kemudian diratakan dan 

diteruskan ke lapisan fully connected (FC) dengan 128 neuron. Dari lapisan FC ini 

menghasilkan jaringan bercabang ke tiga keluaran (multi-task) yakni Face 

Classification (2 output) Menentukan apakah patch 24×24 benar-benar berisi wajah 

atau tidak, Bounding Box Regression (4 output) Memperbaiki koordinat dan ukuran 

kotak deteksi wajah (Δx, Δy, Δw, Δh), Facial Landmark Localization (10 output): 

Memperkirakan posisi lima titik penting di wajah (masing-masing titik memiliki 

koordinat (x, y)). 

 

Gambar 12. Arsitektur jaringan O-Net  

Gambar 12 Gambar tersebut menggambarkan O-Net (Output Network) dalam 

rangkaian MTCNN dengan ukuran input 48×48×3 (RGB). Proses dimulai dengan 
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lapisan konvolusi 3×3 diikuti max pooling 3×3, yang mengecilkan dimensi citra 

menjadi 23×23×32. Kemudian, citra melewati lapisan konvolusi 3×3 dan max 

pooling 3×3 kedua hingga menjadi peta fitur 10×10×64. Selanjutnya, sebuah 

lapisan konvolusi 3×3 dan max pooling 2×2 kembali mengecilkan dimensi menjadi 

4×4×64. Setelah itu, konvolusi 2×2 lebih lanjut menghasilkan 3×3×128. Peta fitur 

yang dihasilkan lalu diratakan (flatten) dan disambungkan ke lapisan fully 

connected (FC) berukuran 256 neuron. Dari FC, keluaran terbagi menjadi tiga head 

(multi-task) yakni Face Classification (2 output): Memastikan patch 48×48 

mengandung wajah atau tidak, Bounding Box Regression (4 output): Memperbaiki 

koordinat dan dimensi bounding box (Δx, Δy, Δw, Δh), Facial Landmark 

Localization (10 output): Memperkirakan posisi lima titik penting di wajah 

(masing-masing (x,y)). O-Net ini berperan sebagai tahap akhir (output network), 

yang memberikan deteksi dan prediksi landmark paling akurat setelah melalui 

saringan di P-Net dan R-Net. 

Tahap pemodelan ini sangat penting karena model yang dihasilkan adalah inti dari 

sistem pengenalan wajah, dan performanya bergantung pada bagaimana data 

diproses serta arsitektur model yang digunakan. 

 

3.4.6 Evaluasi 

Pada tahap ini dilakukan untuk menguji kinerja model dalam mengenali wajah, 

untuk mengukur kinerja model, meliputi evaluasi tingkat presisi, akurasi, 

sensitivitas (recall), F1 score. Evaluasi juga mencakup pengukuran FPS (Frame Per 

Second) untuk menguji seberapa baik model bekerja dalam skenario real-time 

untuk menilai seberapa baik model dapat mengklasifikasikan data dengan benar. 

Evaluasi ini juga mencakup uji performa algoritma MTCNN untuk memastikan 

bahwa model tidak hanya akurat, tetapi juga dapat bekerja dengan efisien dan 

konsisten dalam kondisi nyata. Hal ini penting untuk memastikan bahwa model 

tidak hanya akurat, tetapi juga efisien dalam penerapan secara langsung. 
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3.4.7 Deployment 

Dalam tahapan  penerapan model yang sudah dievaluasi dan disesuaikan diterapkan 

dalam konteks nyata. Model yang telah dievaluasi dan dioptimalkan 

diimplementasikan dalam konteks nyata untuk mengenali wajah mahasiswa secara 

langsung. Real-time deployment ini memungkinkan sistem untuk mendeteksi dan 

mengenali wajah secara cepat dan akurat dalam lingkungan kampus. Setiap tahap 

dari siklus pengembangan ini saling terkait dan mendukung, mulai dari pemahaman 

bisnis, pengumpulan dan persiapan data, pemodelan, hingga evaluasi dan 

penerapan, dengan tujuan akhir untuk membangun sistem pengenalan wajah yang 

efisien, akurat, dan dapat diandalkan. Proses penerapan ini mengkonfirmasi 

bagaimana sistem yang dikembangkan dapat memberikan solusi yang efektif dan 

efisien dalam memenuhi tujuan bisnis yang telah ditetapkan. 

 

3.5 Metode Analisis Evaluasi Kinerja Model Menggunakan Confusion 

Matrix dan Metrik Evaluasi 

Hasil yang didapatkan dari tahap-tahap di atas kemudian dianalisis menggunakan 

metode confusion matrix. Poin-poin yang diperoleh meliputi tingkat akurasi, 

presisi, sensitivitas (recall), F1 score. Evaluasi ini dilakukan dengan menggunakan 

tabel matriks confusion yang memiliki beberapa kelas sesuai dengan jumlah 

individu dalam kumpulan data. Tingkat presisi, akurasi, sensitivitas, F1 score, dan 

ROC dihitung menggunakan Persamaan (14), (15), (16), (17), dan (18): 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑇𝑒𝑠𝑡 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡
  (6) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑃)
    (7) 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃+𝐹𝑁)
   (8) 

𝐹1 𝑆𝑘𝑜𝑟 =  2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 ×𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑎𝑠

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖+𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑎𝑠
    (9) 

 

Keterangan : 

• True Positive (TP) adalah suatu kondisi yang diprediksi dengan benar.  
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• False Negative (FN) adalah banyaknya citra seseorang yang teridentifikasi oleh 

orang lain.  

• False Positive (FP) adalah jumlah gambar seseorang yang teridentifikasi aneh. 

• True Negative (TN) adalah gambar bukan wajah yang benar-benar terdeteksi 

sebagai bukan wajah. 

 

Tingkat presisi diperoleh dengan membagi nilai positif sebenarnya di antara seluruh 

kumpulan data pengujian. Level yang benar diperoleh dengan membagi hasil positif 

dengan menjumlahkan hasil positif dan positif palsu. Tingkat sensitivitas kemudian 

diperoleh dengan membagi positif sebenarnya dengan jumlah positif sebenarnya 

dan negatif palsu. Hasil tersebut dibandingkan dengan tingkat akurasi, presisi, dan 

sensitivitas pengenalan wajah menggunakan seluruh aspek tampilan. 



 

 

 
 

 

 

BAB V. KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Dari penelitian yang dilakukan berupa penelitian pengenalan wajah menggunakan 

MTCNN dengan menggunakan dataset Mahasiswa Universitas Lampung 

didapatkan kesimpulan sebagai berikut: 

1. Model pengenalan wajah mahasiswa Universitas Lampung yang dibangun 

menggunakan algoritma MTCNN (Multi-task Cascaded Convolutional 

Networks) berhasil mencapai tingkat keakuratan yang diharapkan. Algoritma 

MTCNN terbukti efektif dalam mendeteksi dan mengenali banyak wajah 

sekaligus. Namun, perlu diperhatikan bahwa meskipun akurasi MTCNN cukup 

tinggi, algoritma ini memiliki kelemahan dalam hal waktu pemrosesan yang 

cenderung lebih lama ketika harus membaca banyak wajah secara bersamaan.  

2. Hasil Evaluasi performa algoritma MTCNN dalam mengklasifikasikan citra 

pendeteksi wajah mahasiswa, menghasilkan akurasi sistem tercatat sebesar 

0.8081, Precision model menunjukkan angka 0.8129, Recall, atau sensitivitas, 

model tercatat sebesar 0.7689, F1 Score model adalah 0.7643 dan nilai FPS 

(Frames Per Second) yang rendah yaitu 0.53. 

3. Berdasarkan hasil pengujian sistem pengenalan wajah menggunakan MTCNN 

menunjukkan kinerja optimal pada jarak (0.5-2 meter) dengan akurasi tinggi. 

Namun, sistem menjadi kurang efektif pada jarak kurang dari 0,5 meter akibat 

distorsi fitur wajah yang menghambat proses pengenalan secara akurat. Sistem 

juga menjadi kurang efektif pada jarak 2.5 - 3 meter terjadi penurunan kinerja 

yang ditandai dengan menurunnya FPS serta meningkatnya ketidakakuratan 

dalam deteksi wajah menunjukkan bahwa jarak tersebut kurang optimal untuk 

pengenalan wajah.  
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5.2 Saran 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan dalam melakukan tugas akhir 

mendapatkan beberapa saran untuk pengembangan selanjutnya, sebagai berikut: 

1. Disarankan untuk melihat metode optimasi seperti paralelisasi proses atau 

penggunaan perangkat keras yang lebih kuat seperti GPU yang lebih cepat atau 

model jaringan saraf yang lebih ringan untuk mempercepat waktu pemrosesan 

karena algoritma MTCNN membutuhkan waktu yang lebih lama untuk 

mengenali banyak wajah secara bersamaan dan juga dapat meningkatkan 

kecepatan pemrosesan sistem (FPS). 

2. Pengembangan selanjutnya dapat difokuskan padapada pengembangan sistem 

pengenalan wajah yang lebih kompleks dan optimal dengan mengintegrasikan 

berbagai fitur tambahan, seperti pengenalan ekspresi wajah, deteksi usia, dan 

jenis kelamin. Untuk meningkatkan generalisasi model, perluasan dataset yang 

mencakup gambar wajah dalam berbagai pose, ekspresi, pencahayaan, dan 

latar belakang sangat penting. Selain itu, kombinasi algoritma yang berbeda 

dapat diterapkan untuk meningkatkan akurasi dan efisiensi deteksi wajah. 

Penerapan nilai cahaya yang optimal, terutama dalam kondisi pencahayaan 

yang bervariasi, akan meningkatkan kinerja sistem secara signifikan, 

mengurangi ketergantungan pada pencahayaan ideal, dan membuat sistem 

lebih adaptif terhadap perubahan pencahayaan di berbagai lingkungan. 
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