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Abstrak. COVID-19 menjadi salah satu pandemi global yang bertanggung jawab atas tingginya angka
kematian dan penurunan stabilitas ekonomi selama dua tahun terakhir. Salah satu upaya yang dapat
dilakukan untuk mencegah penyebaran virus penyebab pandemi tersebut adalah dengan memakai masker
saat berada di tempat umum. Namun dalam kenyataan di lapangan, masih banyak orang yang memakai
masker dengan cara yang salah dan bahkan ada yang tidak memakai masker saat berada di tempat umum.
Dari permasalah tersebut, dibutuhkan suatu sistem Kklasifikasi yang dapat digunakan untuk
mengidentifikasi penggunaan masker berbasis citra. Dalam artikel ini, dijelaskan suatu penelitian
mengenai pengembangan algoritma pengolahan citra yang dipadukan dengan pembelajaran mesin
berbasis jaringan syaraf tiruan mendalam untuk proses klasifikasi penggunaan masker. Model dari
jaringan syaraf tiruan mendalam yang digunakan adalah LeNet. Dalam proses pembelajaran mesin
digunakan dataset sebanyak 400 gambar yang dibagi menjadi 240 gambar untuk kebutuhan training dan
160 gambar untuk kebutuhan validasi. Penelitian ini menghasilkan sistem klasifikasi penggunaan masker
dengan tingkat akurasi sebesar 98,75%.

Katakunci: COVID-19, klasifikasi, masker, pembelajaran mesin .

1. Pendahuluan

1.1. Latar Belakang

Pandemi COVID-19 yang terjadi mulai akhir tahun 2019 tidak hanya menyebabkan peningkatan angka
kematian, namun juga menyebabkan krisis ekonomi dalam lingkup global. Kasus pertama ditemukan
pada bulan Desember 2019 di kota Wuhan, provinsi Hubei, China[1]. Pandemi ini disebabkan oleh virus
corona jenis baru yaitu SARS-CoV-2 yang dapat menyebar secara masif dalam waktu singkat[2]. Upaya
pencegahan penyebaran dari virus corona dapat dilakukan dengan cara vaksinasi dan penerapan protokol
kesehatan[3]. Vaksinasi dilakukan untuk membentuk antibodi yang dapat menekan pertumbuhan virus
di dalam tubuh. Protokol kesehatan diterapkan di tempat umum dengan cara menjaga jarak, sering
mencuci tangan, dan menggunakan masker[4], [5].

Penggunaan masker di tempat umum dapat mencegah penyebaran virus corona melalui udara[6]. Dalam
kenyataannya masih banyak orang yang memakai masker secara tidak benar atau bahkan tidak
menggunakan masker saat berada di tempat umum. Hal tersebut menyebabkan protokol kesehatan yang
dianjurkan tidak efektif dan tingkat penularan dari virus corona menjadi tinggi. Dari permasalahan
tersebut dibutuhkan suatu sistem yang dapat mengklasifikasikan tingkat kebenaran dalam pemakaian
masker, sehingga dapat memberi peringatan jika penggunaan maskernya tidak tepat.

Dalam penelitian sebelumnya, telah dibangun sistem klasifikasi penggunaan masker menggunakan
metode Haar Cascde Classifier[7]. Sistem klasifikasi tersebut bekerja dengan cara mendeteksi dua fitur
wajah yaitu hidung dan bibir. Jika salah satu atau kedua fitur tersebut terdeteksi, maka disimpulkan
bahwa masker sedang tidak dipakai dengan benar. Sistem tersebut memiliki tingkat akurasi sebesar
88,89% dan mampu dijalankan pada perangkat low-cost. Kekurangan utama dari sistem tersebut adalah
keterbatasan dalam membedakan bahwa hidung dan bibir sedang tertutup oleh masker atau tertutup oleh
objek lain seperti tangan.

Dalam artikel ini dibahas mengenai penyempurnaan dari sistem yang sebelumnya telah dibangun untuk
mendapatkan tingkat akurasi yang lebih tinggi dan memperbaiki kekurangan yang telah disebutkan.
Pengembangan tersebut meliputi perombakan algoritma Klasifikasi menggunakan metode
Convolutional Neural Network (CNN) dengan struktur jaringan LeNet untuk memberikan tingkat
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komputasi rendah namun memiliki akurasi yang cukup tinggi, sehingga dapat ditanamkan pada
perangkat low-cost.

1.2. LeNet

Struktur jaringan LeNet merupakan salah satu model dari CNN yang awalnya digunakan sebagai sistem
klasifikasi tulisan tangan berbasis citra[8]. Dalam pengembangannya, struktur jaringan LeNet juga dapat
digunakan sebagai sistem klasifikasi berbagai objek seperti penyakit, jenis bau, dan juga tingkat
maturitas katarak[9]-[12]. Struktur jaringan ini terdiri dari lapisan konvolusi, lapisan pooling, dan
lapisan fully-connected[13]-[16]. Secara umum struktur jaringan LeNet ditunjukkan pada gambar 1.
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Gambar 1. Struktur Jaringan LeNet

Struktur jaringan LeNet dibangun dengan tujuh lapisan jaringan syaraf tiruan. Lapisan pertama adalah
input yang berisikan matriks gambar dengan tiga kanal yang mewakili warna dasar Red Green Blue
(RGB). Lapisan kedua adalah peta fitur berukuran 24 x 24 pixel dengan kedalaman 20 kanal yang
merupakan hasil konvolusi dari lapisan pertama. Lapisan ketiga adalah peta fitur berukuran 12 x 12
pixel dengan kedalaman 20 kanal yang merupakan hasil max pooling dari lapisan kedua. Lapisan
keempat adalah peta fitur berukuran 8 x 8 pixel dengan kedalaman 50 yang merupakan hasil konvolusi
dari lapisan ketiga. Lapisan kelima adalah peta fitur berukuran 4 x 4 pixel dengan kedalaman 50 yang
merupakan hasil max pooling dari lapisan keempat. Dalam lapisan kedua hingga lapisan kelima terjadi
proses ekstraksi fitur. Kemudian dilakukan proses flatten terhadap peta fitur pada lapisan kelima
sehingga menghasilkan 500 hidden units pada lapisan keenam. Dan proses terakhir adalah fully
connected untuk mendapatkan hasil prediksi yang akan ditampilkan pada lapisan ketujuh.

1.3. Dataset

Dataset merupakan sekumpulan data yang digunakan dalam proses pembelajaran mesin pada sistem
jaringan syaraf tiruan[17]. Dalam penelitian ini digunakan dataset sebanyak 400 gambar dengan rincian
200 gambar data positif dan 200 gambar data negatif. Data positif terdiri dari gambar berbagai wajah
dengan penggunaan masker yang benar. Sedangkan data negatif terdiri dari gambar berbagai wajah
dengan penggunaan masker yang salah dan juga gambar berbagai wajah tanpa menggunakan masker.
Dataset didapatkan dengan proses capture secara manual menggunakan kamera webcam internal dari
laptop. Jumlah dari dataset ini dibagi menjadi 60% untuk keperluan pembelajaran mesin dan 40% untuk
keperluan validasi. Beberapa dari dataset dapat dilihat pada gambar 2.
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Gambar 2. Dataset: a) Data Negatif, b) Data Positif
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1.4. Pembelajaran Mesin

Jaringan syaraf tiruan dirancang untuk menirukan kerja otak manusia melalui kombinasi dari input data,
bobot, dan bias[18]. Elemen-elemen tersebut bekerja sama untuk mengenali, mengkasifikasi, dan
mendeskripsikan objek secara akurat. Jaringan syaraf mendalam terdiri dari beberapa lapisan node yang
saling berhubungan. Model jaringan syaraf tiruan membutuhkan proses pembelajaran berdasarkan
dataset yang telah disiapkan untuk mendapatkan hasil prediksi yang diinginkan. Tahapan pembelajaran
mesin dapat dilihat pada gambar 3.

Start

(4

Max Epoch
Initial Learning Rate
Model Architecture

Data
Augmentation

Forward

Backpropagation Propagation

Saved
Model

=
]
.<%
m
7]

End

Gambar 3. Tahapan Pembelajaran Mesin

Tahapan pertama adalah inisialisasi max epoch, learning rate, dan model dari jaringan LeNet yang akan
digunakan dalam training jaringan syaraf tiruan. Tahapan kedua adalah menyiapkan dataset dengan
cara memuatnya dari memori. Tahapan berikutnya adalah training jaringan syaraf tiruan yang terdiri
dari tiga proses antara lain augmentasi data, forward propagation, dan backpropagation. Tahapan
training dilakukan sebanyak max epoch yang ditentukan pada tahapan pertama. Hasil training model
jaringan syaraf tiruan akan disimpan ke dalam memori. Algoritma pembelajaran mesin dibangun
menggunakan bahasa pemrograman Python yang dipadukan dengan pustaka sumber terbuka
Tensorflow.

2. Pembahasan

2.1. Hasil Pembelajaran Mesin Model Jaringan LeNet

Pembelajaran mesin dilakukan dengan jumlah epoch sebanyak 30 kali dan learning rate sebesar 0,0002.
Dataset yang dibagi menjadi 240 gambar untuk kebutuhan training dan 160 gambar untuk kebutuhan
validasi. Proses tersebut menghasilkan model jaringan syaraf tiruan dengan akurasi training sebesar
98,05% dan akurasi validasi sebesar 98,75%. Hasil pembelajaran mesin dapat dilihat pada gambar 4.
Sedangkan proses pembelajaran mesin pada setiap epoch ditunjukkan pada gambar 5.
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Gambar 4. Hasil Pembelajaran Mesin

Dari hasil tersebut membuktikan bahwa sistem Klasifikasi yang dibuat menggunakan struktur jaringan
LeNet dapat digunakan untuk mengidentifikasi penggunaan masker yang baik dan benar. Sistem ini juga
memiliki tingkat akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan penelitian sebelumnya yang memilik
tingkat akurasi sebesar 88,89%.
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Gambar 5. Proses Pembelajaran Mesin

Dalam proses pembelajaran mesin terlihat bahwa setiap epoch pembelajaran terjadi perubahan nilai
akurasi training dan validasi. Pada gambar 5 terlihat bahwa nilai akurasi tersebut semakin membaik dan
nilai loss semakin menurun. Sehingga dapat disimpulkan bahwa model jaringan syaraf tiruan yang telah
dibangun memiliki kualitas klasifikasi yang baik karena tidak terjadi under fitting maupun over fitting
pada saat pembelajaran mesin.

2.2. Hasil Klasifikasi

Pengujian sistem dilakukan dengan cara mengaplikasikan algoritma pengolahan citra yang dipadukan
dengan model jaringan LeNet yang telah dibangun. Input berupa gambar statis dari wajah dengan
berbagai kondisi penggunaan masker. Hasil pengujian dari sistem klasifikasi penggunaan masker dapat
dilihat pada tabel 1.

246



Seminar Nasional 2022
METAVERSE: Peluang Dan Tantangan Pendidikan Tinggi
Di Era Industri 5.0

Tabel 1. Hasil Pengujian Sistem Klasifikasi
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No

Input

Keadaan

Hasil Klasifikasi

Tidak memakai masker

Tidak mematuhi protokol kesehatan

Menutupi hidung dan bibir
dengan tangan

Tidak mematuhi protokol kesehatan

Menutupi hidung dan bibir
dengan tangan

Tidak mematuhi protokol kesehatan

Memakai masker dengan benar

Mematuhi protokol kesehatan

Memakai masker dengan benar

Mematuhi protokol kesehatan

Masker tidak menutupi hidung

Tidak mematuhi protokol kesehatan

Masker tidak menutupi hidung
dan bibir

Tidak mematuhi protokol kesehatan

Masker tidak menutupi hidung

Tidak mematuhi protokol kesehatan

10

Masker tidak menutupi hidung
dan bibir

Tidak mematuhi protokol kesehatan

11

Menutupi hidung dan bibir
dengan tangan

Tidak mematuhi protokol kesehatan

Memakai masker dengan benar

Mematuhi protokol kesehatan

247



Seminar Nasional 2022 SENTATI 2022
METAVERSE: Peluang Dan Tantangan Pendidikan Tinggi ISSN 2085-4218
Di Era Industri 5.0 ITN Malang, 13 Juli 2022

12 Memakai masker dengan benar | Mematuhi protokol kesehatan

Hasil yang telah dipaparkan menunjukkan bahwa sistem Klasifikasi yang dibangun dapat memberikan
kinerja yang optimal. Sistem dapat mengenali bahwa masker telah digunakan dengan baik atau tidak,
sistem juga dapat membedakan bahwa hidung dan bibir sedang tertutup oleh masker atau hanya tertutupi
oleh tangan.

3. Simpulan

Algoritma Klasifikasi penggunaan masker berbasis citra yang telah dibangun dapat bekerja secara
optimal dengan tingkat akurasi validasi sebesar 98,75%. Selain itu sistem juga mampu membedakan
objek yang sedang menutupi hidung dan bibir. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa
pengembangan algoritma yang telah dilakukan dapat memperbaiki kekurangan dari penelitian
sebelumnya.
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