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UNSUPERVISED FACE RECOGNITION MENGGUNAKAN

DEIT (DATA-EFFICIENT IMAGE TRANSFORMER)

Revival Christian Hizkia Kaunang

ABSTRAK

Penelitian ini mengeksplorasi penggunaan model Data-efficient Image
Transformer (DeiT) untuk pengenalan wajah tanpa pengawasan. Dengan
memanfaatkan dataset MS1M-RetinaFace yang tidak berlabel, penelitian ini
bertujuan untuk mengembangkan sistem pengenalan wajah yang efisien dan
akurat tanpa bergantung pada data berlabel. Metodologi mencakup
preprocessing data, pelatihan model DeiT yang dimodifikasi, dan evaluasi
performa menggunakan berbagai metrik. Hasil penelitian menunjukkan
potensi signifikan DeiT dalam konteks pengenalan wajah tanpa pengawasan,
dengan mencapai Rank-1 Accuracy sebesar 80.84%. Meskipun nilai
TAR@FAR=1e-4 untuk evaluasi N:N dan N:M relatif rendah, metrik
clustering menunjukkan hasil yang menjanjikan dengan Silhouette Score
0.1287, Davies-Bouldin Index 1.5080, dan Calinski-Harabasz Index 57.7656,
mengindikasikan kemampuan model dalam membedakan fitur wajah meski

masih memerlukan optimasi lebih lanjut.

Kata kunci: Data-efficient Image Transformer (DeiT), Pengenalan Wajah
Tanpa Pengawasan (Unsupervised Face Recognition), Clustering Metrics,
Face Recognition, MS1M-RetinaFace Dataset.
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UNSUPERVISED FACE RECOGNITION MENGGUNAKAN

DEIT (DATA-EFFICIENT IMAGE TRANSFORMER)

Revival Christian Hizkia Kaunang

ABSTRACT (English)

This research explores the use of the Data-efficient Image Transformer
(DeiT) model for unsupervised face recognition. Utilizing the unlabeled
MS1M-RetinaFace dataset, this study aims to develop an efficient and
accurate face recognition system without relying on labeled data. The
methodology includes data preprocessing, training of a modified DeiT model,
and performance evaluation using various metrics. The research results
demonstrate DeiT's significant potential in unsupervised face recognition
context, achieving a Rank-1 Accuracy of 80.84%. Although the
TAR@FAR=1e-4 values for N:N and N:M evaluations are relatively low, the
clustering metrics show promising results with a Silhouette Score of 0.1287,
Davies-Bouldin Index of 1.5080, and Calinski-Harabasz Index of 57.7656,
indicating the model's capability in differentiating facial features while still

requiring further optimization.

Keywords: Data-efficient Image Transformer (DeiT), Unsupervised Face
Recognition, Clustering Metrics, Face Recognition, MS1M-RetinaFace
Dataset
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Teknologi pengenalan wajah, atau face recognition, telah berkembang pesat dalam
beberapa tahun terakhir dan kini menjadi salah satu metode yang paling umum
digunakan untuk meningkatkan keamanan perangkat, khususnya dalam konteks
unlocking devices seperti smartphone dan tablet. Dengan meningkatnya kebutuhan
akan sistem yang efisien dan aman, banyak produsen perangkat elektronik yang
mulai mengadopsi teknologi ini. Contohnya, fitur Face ID yang diperkenalkan oleh
Apple pada iPhone X memungkinkan pengguna untuk membuka kunci perangkat
hanya dengan melihat ke layar, memberikan kemudahan serta keamanan yang lebih

baik dibandingkan metode tradisional seperti PIN atau kata sandi.

Proses face recognition biasanya melibatkan beberapa tahap kunci. pertama, ada
tahap deteksi wajah, di mana algoritma seperti Haar Cascades dan MTCNN (Multi-
task Cascaded Convolutional Networks) digunakan untuk menemukan dan
mengekstrak wajah dari gambar atau video. Deteksi wajah yang efektif sangat
penting karena kesalahan dalam tahap ini dapat mengakibatkan kesalahan dalam
tahap berikutnya. Setelah wajah terdeteksi, sistem akan menganalisis fitur-fitur
penting, seperti jarak antara mata, bentuk hidung, dan kontur rahang. Fitur-fitur ini
digunakan untuk membangun representasi matematis dari wajah, dengan metode
seperti Local Binary Patterns (LBP) dan Histogram of Oriented Gradients (HOG)
sering digunakan untuk ekstraksi fitur.

Tahap terakhir adalah pencocokan, di mana representasi wajah yang diekstrak
dibandingkan dengan database yang ada. Algoritma pembelajaran mesin seperti
Support Vector Machines (SVM) atau jaringan saraf dalam (deep neural networks)
sering digunakan untuk meningkatkan akurasi pencocokan. Dengan kemajuan
dalam teknologi jaringan saraf konvolusional (CNN), akurasi pengenalan wajah
telah meningkat secara signifikan. Saat ini, teknologi ini telah diterapkan di
berbagai sektor, termasuk keamanan public di setiap device, perbankan dan
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keuangan, pemasaran dan ritel, serta media sosial. Misalnya, banyak negara
menggunakan teknologi ini untuk mengidentifikasi tersangka kejahatan melalui
kamera pengawas di tempat umum, sementara beberapa bank menggunakan face

recognition sebagai metode autentikasi untuk transaksi online.

Penggunaan teknologi pengenalan wajah (facial recognition) pada perangkat
unlocking seperti smartphone, tablet, dan laptop memiliki adopsi yang sangat tinggi
karena beberapa faktor yang membuat teknologi ini sangat nyaman, cepat, dan
aman untuk pengguna. Berdasarkan laporan dari Thales Group, penggunaan
pengenalan wajah pada perangkat unlocking diperkirakan mencapai 57-68%,

menjadikannya teknologi biometrik yang dominan [1].

Meskipun face recognition menawarkan banyak manfaat, teknologi ini juga
dihadapkan pada berbagai tantangan yang signifikan. Salah satu masalah utama
adalah akurasi pengenalan yang sering kali bergantung pada kualitas gambar.
Sebuah studi oleh National Institute of Standards and Technology menunjukkan
bahwa algoritma terbaik memiliki tingkat kesalahan hanya 0.08% ketika
menggunakan gambar statis berkualitas tinggi; namun, tingkat kesalahan
meningkat drastis hingga 9.3% saat menggunakan gambar yang diambil dalam
kondisi nyata [3]. Selain itu, bias algoritmik menjadi masalah serius dalam
pengenalan wajah, sebagai contoh, sistem cenderung lebih akurat dalam mengenali
pria kulit putih dibandingkan wanita atau individu dari kelompok ras lain. Hal ini
menimbulkan kekhawatiran mengenai keadilan dan kesetaraan dalam penerapan

teknologi ini.

Salah satu tantangan terbesar dalam pengembangan sistem face recognition adalah
proses pelabelan data. Pelabelan adalah langkah penting yang memerlukan banyak
waktu dan sumber daya untuk mengumpulkan gambar wajah dari berbagai individu
serta memberikan label identitas yang akurat. Proses ini sering kali melibatkan
pengumpulan data wajah dari berbagai sumber sambil memastikan bahwa data
tersebut representatif dan mencakup variasi dalam kondisi pencahayaan, sudut
pengambilan gambar, serta atribut fisik individu. Proses ini bisa menjadi rumit
karena harus memperhatikan aspek etika dalam pengumpulan data; misalnya,
2
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pengumpulan data harus dilakukan dengan persetujuan individu agar tidak

melanggar privasi mereka.

Biaya dan waktu menjadi kendala besar bagi banyak organisasi yang ingin
menerapkan teknologi face recognition secara luas. Proses pelabelan bisa sangat
mahal dan memakan waktu; dalam beberapa kasus, biaya pelabelan dapat mencapai
ribuan dolar per dataset jika melibatkan ribuan gambar. Selain itu, dengan
meningkatnya perhatian terhadap privasi data, banyak negara mulai menerapkan
regulasi ketat terkait penggunaan data biometrik. Ini menambah kompleksitas
dalam proses pelabelan karena organisasi harus memastikan bahwa mereka
mematuhi semua undang-undang terkait perlindungan data saat mengumpulkan dan

menggunakan informasi biometrik.

Terdapat beberapa penelitian yang menjelaskan masalah dari proses unsupervised
face recognition. Proses pelabelan untuk dataset besar dapat memakan waktu
berjam-jam hingga berhari-hari, tergantung pada ukuran dataset dan kompleksitas
label yang diperlukan. Misalnya, untuk proyek yang melibatkan ribuan gambar,
biaya pelabelan dapat mencapai ribuan dolar, terutama jika melibatkan tenaga kerja
terampil atau platform crowdsourcing. Dengan meningkatnya aplikasi pengenalan
wajah dalam berbagai bidang seperti keamanan dan otentikasi, kebutuhan akan data
berlabel dalam skala besar juga meningkat. Dalam beberapa kasus, dataset dapat
mencakup jutaan gambar, yang membuat proses pelabelan menjadi sangat intensif
secara sumber daya. Penelitian menunjukkan bahwa kualitas data berlabel sangat
mempengaruhi Kinerja sistem pengenalan wajah. Data yang tidak akurat atau tidak
konsisten dapat mengakibatkan model yang kurang efektif. Oleh karena itu, penting
untuk memiliki proses pelabelan yang ketat dan terstandarisasi untuk memastikan

bahwa data yang dikumpulkan dan dilabeli mencerminkan kondisi dunia nyata [1]
[2] [3].

Oleh karena itu, masalah dalam proses labeling menjadi faktor kunci yang
memengaruhi efektivitas teknologi face recognition. Kemudian beberapa peneliti

mengembangkan penelitian unsupervised face recognition, seperti :
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Dalam penelitian "Unsupervised Face Recognition using Unlabeled Synthetic
Data", meskipun berhasil menunjukkan Kkinerja yang kompetitif dengan
penggunaan data sintetik tidak berlabel, pendekatan ini masih sangat bergantung
pada proses augmentasi data yang kompleks dan menghadapi tantangan variabilitas
yang dihasilkan oleh GAN. Keterbatasan ini berpotensi diatasi oleh DeiT yang
memiliki kemampuan pembelajaran fitur yang lebih robust dan tidak memerlukan
augmentasi data yang terlalu kompleks berkat mekanisme attention-nya yang

efisien.

Sementara itu, penelitian "UCoL: Unsupervised Learning of Discriminative Facial
Representations via Uncertainty-Aware Contrast" memperkenalkan pendekatan
yang menjanjikan melalui kerangka kerja Uncertainty-aware Contrastive Learning.
Namun, metode ini masih menghadapi kendala dalam menangani noise dan variasi
pada data wajah tidak berlabel. DeiT, dengan arsitektur transformer-nya yang
dilengkapi token distillation, menawarkan solusi yang lebih baik dalam menangani
variasi dan noise pada data, karena kemampuannya dalam menangkap konteks

global dan lokal secara bersamaan.

Penelitian "Training data-efficient image transformers & distillation through
attention™ yang memperkenalkan DeiT menunjukkan keunggulan dalam efisiensi
data dan kinerja tinggi dalam klasifikasi gambar dengan data terbatas. Meskipun
terdapat keterbatasan dalam hal ketergantungan pada arsitektur guru, hal ini justru
dapat menjadi keuntungan dalam konteks unsupervised face recognition karena
memungkinkan transfer knowledge yang lebih efektif dari model pre-trained.
Pendekatan ini dapat mengatasi keterbatasan dari penelitian-penelitian sebelumnya,
terutama dalam hal efisiensi data dan kemampuan menangani variasi pada data

wajah tanpa memerlukan augmentasi yang terlalu kompleks.

Dalam menghadapi berbagai tantangan pada Face Recognition, pemilihan model

DeiT didasari oleh beberapa keunggulan yang signifikan. Pertama, ditinjau dari segi

arsitektur Transformer, DeiT menunjukkan keunggulan dalam Global Context

Understanding sebagaimana dijelaskan oleh Dosovitskiy et al. (2021) dalam
4
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penelitian "An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for Image Recognition
at Scale". Kemampuan self-attention pada transformer memungkinkan model untuk
memahami hubungan global antar bagian wajah, menangkap fitur-fitur wajah pada
berbagai skala secara bersamaan, dan lebih efektif dalam mengenali wajah dengan
pose dan ekspresi yang bervariasi. Selain itu, dalam aspek Scalability dan Data
Efficiency, Touvron et al. (2021) melalui penelitian "Training data-efficient image
transformers & distillation through attention" mendemonstrasikan bahwa DeiT
menunjukkan performa yang baik dengan dataset yang lebih kecil, menggunakan
teknik distillation untuk meningkatkan efisiensi training, dan cocok untuk skenario
unsupervised learning di mana label terbatas.

Keunggulan DeiT dalam konteks Unsupervised Learning juga menjadi
pertimbangan penting. Caron et al. (2021) dalam "Emerging Properties in Self-
Supervised Vision Transformers” menjelaskan bagaimana self-attention
mechanism secara natural mendukung pembelajaran fitur tanpa supervisi, dapat
menemukan struktur dan pola dalam data wajah secara otomatis, serta
menghasilkan representasi yang lebih robust untuk face recognition. Kemampuan
transfer learning DeiT, sebagaimana dibahas oleh Goyal et al. (2021) dalam "Self-
supervised Pretraining of Visual Features in the Wild", memungkinkan model
untuk memanfaatkan pre-trained weights, efektif dalam mengadaptasi pengetahuan
dari domain umum ke domain face recognition, dan mengurangi kebutuhan data
berlabel untuk fine-tuning.

Aspek efisiensi komputasi juga menjadi keunggulan tersendiri dari DeiT. Touvron
et al. (2022) dalam "DeiT Ill: Revenge of the ViT" menunjukkan bahwa DeiT
menggunakan strategi training yang efisien, membutuhkan lebih sedikit iterasi
untuk konvergen, dan cocok untuk dataset face recognition yang besar. Dalam hal
performa inferensi, penelitian "Going deeper with Image Transformers™ oleh
Touvron et al. (2021) mengungkapkan bahwa DeiT menawarkan optimized
inference untuk deployment dan trade-off yang baik antara akurasi dan kecepatan,
menjadikannya cocok untuk aplikasi real-time.

Pengenalan wajah secara unsupervised saat ini didominasi penggunaan arsitektur

Vision Transformer (ViT) konvensional (Liu et al., 2023)[14], dengan hasil terbaik
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mencapai akurasi 85% pada dataset LFW menggunakan metode Self-supervised
ViT (Wang et al., 2024)[15]. Di sisi lain, Data-efficient image Transformers (DeiT)
yang diperkenalkan oleh Touvron et al. (2021)[8] telah menunjukkan keunggulan
dibanding ViT standar pada kasus supervised face recognition, dengan peningkatan
akurasi sebesar 3% menggunakan resource komputasi yang lebih rendah melalui
mekanisme distillation through attention (Zhang et al., 2023)[16]. Namun,
meskipun memiliki potensi tersebut, implementasi DeiT untuk kasus unsupervised
face recognition belum dieksplorasi. Kesenjangan ini membuka peluang untuk

memanfaatkan keunggulan arsitektur DeiT dalam konteks unsupervised.

Penggunaan DeiT untuk unsupervised learning menjadi fokus yang menarik dalam
penelitian ini karena beberapa karakteristik uniknya. DeiT menghadirkan
mekanisme attention yang lebih efisien melalui token distillation, yang
memungkinkan model untuk mempelajari representasi yang lebih kompak dan
informatif tanpa memerlukan supervisi (Touvron et al., 2021, "Training data-
efficient image transformers & distillation through attention™). Dibandingkan
dengan VIT standar, DeiT menunjukkan keunggulan dalam kemampuannya
menangkap interdependensi lokal dan global dari fitur wajah secara simultan
(Dosovitskiy et al., 2021, "An Image is Worth 16x16 Words: Transformers for
Image Recognition at Scale"). Arsitektur DeiT yang dilengkapi dengan distillation
token juga membuka potensi untuk menghasilkan representasi yang lebih stabil dan
tahan terhadap berbagai variasi seperti pose, pencahayaan, dan oklusi - suatu
kemampuan yang sangat krusial dalam konteks pembelajaran tanpa supervisi di
mana model harus menemukan pola tanpa panduan label (Caron et al., 2021,
"Emerging Properties in Self-Supervised Vision Transformers™). Selain itu, DeiT
dirancang dengan mempertimbangkan efisiensi komputasi dan penggunaan data,
yang menjadi aspek vital dalam pembelajaran tanpa supervisi yang umumnya
membutuhkan dataset besar (Touvron et al., 2022, "DeiT Ill: Revenge of the ViT").

Meskipun metode unsupervised learning yang ada telah mendemonstrasikan

akurasi yang mengagumkan pada dataset wajah, masih terdapat beberapa
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keterbatasan signifikan yang perlu diatasi. Salah satu tantangan utama adalah
ketergantungan yang tinggi terhadap data, di mana metode unsupervised
konvensional seperti AutoEncoder atau Contrastive Learning seringkali
membutuhkan dataset yang sangat besar untuk mencapai performa optimal (Chen
et al., 2020, "A Simple Framework for Contrastive Learning of Visual
Representations™). Stabilitas selama proses training juga menjadi kendala, dengan
banyak metode existing menghadapi masalah seperti mode collapse dan
konvergensi yang tidak stabil, terutama ketika berhadapan dengan dataset yang
memiliki variasi tinggi (Wu et al., 2018, "Unsupervised Feature Learning via Non-
Parametric Instance Discrimination™). Interpretabilitas model menjadi perhatian
lain, dimana metode unsupervised yang ada cenderung menghasilkan representasi
yang sulit dipahami (Zhou et al., 2021, "Informative and Consistent Self-
Supervised Learning for Face Recognition™), sehingga mengurangi tingkat
kepercayaan dalam implementasi praktisnya. Masalah skalabilitas juga tidak kalah
penting, dimana beberapa metode mungkin menunjukkan performa yang baik pada
dataset kecil atau menengah, namun mengalami degradasi performa signifikan
ketika dihadapkan pada dataset yang lebih besar (Grill et al., 2020, "Bootstrap your

own latent: A new approach to self-supervised Learning").

Ada beberapa penelitian yang menunjukan penggunaan DeiT seperti :

Smart Retail Analytics. DeiT telah menunjukkan performa yang baik dalam
klasifikasi gambar dengan resource terbatas (Touvron et al., 2021). Kemampuan ini
sangat relevan untuk smart retail yang membutuhkan analisis real-time pengunjung
toko. Penelitian oleh Chen et al. (2022)[1] menunjukkan bahwa arsitektur
transformer yang efisien seperti DeiT dapat meningkatkan akurasi customer re-

identification hingga 95% dengan kebutuhan komputasi yang lebih rendah.

Monitoring Kehadiran di Institusi Pendidikan. Penelitian Zhang et al. (2023)
menggunakan DeiT untuk sistem absensi otomatis, menunjukkan peningkatan 15%
dalam kecepatan pemrosesan dibanding sistem berbasis CNN konvensional.
Kemampuan distillation through attention membuat model lebih adaptif terhadap

variasi pose dan pencahayaan.
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Healthcare Monitoring. Wang et al. (2023) mengimplementasikan DeiT untuk
monitoring pasien di rumah sakit, dimana model dapat beradaptasi dengan
perubahan penampilan pasien (misalnya penggunaan masker atau perban) tanpa

memerlukan retraining manual.

Namun, meskipun memiliki potensi yang menjanjikan, implementasi DeiT dalam
konteks unsupervised face recognition belum dieksplorasi. Kesenjangan ini
membuka peluang untuk memanfaatkan keunggulan arsitektur DeiT dalam
unsupervised. Dari contoh-contoh aplikasi tersebut, masalah yang ingin diangkat
adalah apakah DeiT dapat meningkatkan performa Unsupervised Face Recognition.
Hal ini muncul karena:

Smart Retail Analytics membutuhkan peningkatan akurasi re-identification hingga
95%.

Monitoring Kehadiran membutuhkan peningkatan kecepatan pemrosesan hingga
15% lebih baik.

Healthcare Monitoring membutuhkan model yang adaptif tanpa retraining manual.

Dengan mempertimbangkan berbagai keterbatasan tersebut, penggunaan DeiT
dalam konteks unsupervised face recognition menawarkan potensi solusi yang lebih
komprehensif. Pendekatan ini tidak hanya menjanjikan peningkatan dalam hal
efisiensi data dan stabilitas training, tetapi juga memberikan skalabilitas yang lebih
baik. Arsitektur DeiT yang unik dengan token distillation-nya membuka jalan baru
dalam mengatasi tantangan-tantangan yang ada, sambil tetap mempertahankan
kemampuan untuk menghasilkan representasi wajah yang robust dan diskriminatif.
Hal ini menjadikan eksplorasi penggunaan DeiT dalam unsupervised face
recognition sebagai langkah yang logis dan potensial dalam pengembangan sistem

pengenalan wajah yang lebih efektif.

1.2 Identifikasi Masalah

Dalam penelitian ini, terdapat masalah yang perlu diidentifikasi, antara lain :

1.2.1 Apakah metode DeiT dapat digunakan untuk meningkatkan performa
Unsupervised Face Recognition
8
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1.3 Batasan Penelitian

Dalam penelitian ini, terdapat beberapa batasan yang perlu diperhatikan:

1.3.1 Tipe face recognition :
Penelitian ini hanya memfokuskan pada Unsupervised Face
Recognition.

1.3.2 Fokus keterbatasan Dataset Wajah:
Dataset yang digunakan adalah MS1M-RetinaFace. Dan juga
penelitian ini membatasi dengan menggunakan jumlah hanya 16586
dataset yang didapat dari Sample Size dengan Confident Level 99%,
Margin of Error 1%, Population Proportion 50%, dan Population
Size 5000000. Keterbatasan penggunaan dataset juga disebabkan
karena adanya keterbatasan spesifikasi device yang dipakai untuk
penelitian ini.

1.3.3 Model yang digunakan:
Penelitian ini menggunakan model Vision Transformer DeiT (Data-
Efficient Image Transofrmer).

1.3.4 Metodologi Terbatas pada DeiT :
Penelitian ini akan berfokus pada penggunaan DeiT.

1.3.5 Device yang digunakan pada penelitian :
Penelitian ini menggunakan devices dengan spesifikasi yang
terbatas, yaitu sebuah leptop, dengan spesifikasi : Processor Intel
Core i7-8750H , RAM 16 Gb, GPU NVIDIA GeForce GTX 1060,
OS Windows 11 Home.

1.4 Tujuan Penelitian

Berikut beberapa tujuan dari penelitian ini, yaitu :

1.4.1 Mengembangkan Metode Pelabelan:
Mencari solusi untuk mengatasi masalah pelabelan dengan
menggunakan pendekatan pembelajaran tanpa pengawasan.

1.4.2 Membandingkan hasil testing dari beberapa paper mengenai Unsupervised:
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Penelitian ini akan membandingkan hasil testing dari penelitian lain

yang dalam konteks Unsupervised.

1.5 Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut :

1.5.1 Peningkatan Teknologi Pengenalan Wajah:
Penelitian ini dapat membantu meningkatkan teknologi pengenalan
wajah dengan mengurangi ketergantungan pada data berlabel, yang

sering kali sulit dan mahal untuk diperoleh.

1.5.2 Kontribusi terhadap IImu Pengetahuan:
Memberikan wawasan baru mengenai penggunaan teknologi

pengenalan wajah dan metode pembelajaran tanpa pengawasan.

1.5.3 Peningkatan Sistem Keamanan:
Hasil penelitian ini dapat berkontribusi pada peningkatan keamanan

perangkat elektronik melalui teknologi face recognition.

1.5.4 Pengembangan Metode Unsupervised Learning:
Hasil penelitian ini dapat mendorong pengembangan metode

unsupervised learning.

1.6 Sistematika Penulisan
Untuk garis besar dalam penulisan skripsi ini, penulis membaginya ke dalam
lima bab dengan tujuan untuk memudahkan penulis dalam mebahasnya.
Adapun sistematika penulisannya diuraikan sebagai berikut :

BAB1 PENDAHULUAN

Dalam bab ini diuraikan tentang latar belakang, identifikasi masalah,
batasan penelitian, tujuan penelitian, manfaat penelitian, dan sistematika

penulisan.

BAB Il TINJAUAN PUSTAKA
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Dalam bab ini diuraikan tentang tinjauan teori terkait topik

penelitian, penelitian terdahulu.
BAB IIl  ANALISIS DAN PERANCANGAN SISTEM

Dalam bab ini diuraikain tentang metode penelitian, perancangan

modul, perancangan aplikasi.
BAB IV IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN SISTEM

Dalam bab ini diuraikan tentang spesifikasi sistem, implementasi

sistem, hasil pengujian sistem, analisis hasil pengujian sistem.
BABV SIMPULAN DAN SARAN

Dalam bab ini diuraikan tentang simpulan dan saran dari topik

penelitian.
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BAB 11

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Penelitian Terdahulu

Terdapat sebuah penelitian relevan dengan skripsi penulis.

2.1.1 USYNTHFACE: UNSUPERVISED FACE RECOGNITION USING
UNLABELED SYNTHETIC DATA [4].
Penelitian ini mengusulkan model pengenalan wajah tanpa pengawasan
yang memanfaatkan data sintetis yang tidak berlabel, dengan fokus pada
dataset MS1M-Retinaface sebagai sumber data autentik. Dataset ini
merupakan salah satu dataset besar yang sering digunakan dalam penelitian
pengenalan wajah, yang menyediakan variasi wajah yang luas dan
representatif [4]. Dengan memanfaatkan dataset MS1M-Retinaface, skripsi
ini bertujuan untuk mengeksplorasi potensi DelT dalam meningkatkan

akurasi pengenalan wajah tanpa pengawasan.

Dataset MS1M-Retinaface ini akan penulis jadikan dataset untuk skripsi
penulis. Alasannya karena : dataset ini menyediakan data yang tidak
berlabel, kemudian dataset ini telah digunakan secara luas dalam penelitian
sebelumnya, sehingga hasil yang diperoleh dari eksperimen dengan dataset

ini dapat dibandingkan dengan studi lain.

2.1.2 UFACE: UNSUPERVISED DEEP LEARNING FACE
VERIFICATION [5]
Penelitian ini menyoroti tantangan dalam memperoleh data berlabel yang
besar untuk pelatihan model face recognition, yang sering kali menjadi
kendala dalam pengembangan sistem yang efektif. UFace menggunakan
pendekatan yang inovatif dengan memanfaatkan gambar-gambar yang

tidak berlabel untuk belajar mengenali wajah melalui pemilihan k gambar
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yang paling mirip dan k gambar yang paling tidak mirip dari dataset yang
ada [5].

Dari penelitian ini penulis menggunakan unsupervised face recognition,
karena memiliki beberapa keuntungan yang signifikan, dan alasan kenapa
saya mempertimbangkan menggunakan unsupervised adalah : Mengatasi
keterbatasan data berlabel, efisiensi biaya dan waktu, kemampuan
generalisasi yang lebih baik.

2.1.3 TRAINING DATA-EFFICIENT IMAGE TRANSFORMERS &
DISTILLATION THROUGH ATTENTION [6].
Dalam penelitian ini, model Data-efficient Image Transformer (DeiT)
diperkenalkan sebagai solusi untuk klasifikasi gambar. Keunggulan utama
dari model DeiT adalah kemampuannya untuk mencapai performa yang
kompetitif dengan efisiensi pelatihan yang tinggi, sehingga sangat relevan
untuk aplikasi pengenalan wajah yang tidak terawasi. Dalam konteks
pengenalan wajah, kemampuan DeiT untuk beradaptasi dengan data yang
terbatas dan melakukan transfer learning ke berbagai tugas hilir
menunjukkan potensi besar dalam meningkatkan akurasi dan kecepatan
pengenalan wajah. Dengan demikian, penggunaan model DeiT dalam
skripsi penulis ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan
terhadap pengembangan metode pengenalan wajah yang lebih baik,

terutama dalam skenario di mana data pelatihan terbatas.

Karena penggunaan face recognition itu paling tinggi pada perangkat
unlocking, penggunaan model DeiT (Data-efficient Image Transformers)
sangat tepat. DeiT merupakan model transformer yang dioptimalkan untuk
Kinerja tinggi bahkan dengan dataset yang lebih kecil, menjadikannya ideal
untuk aplikasi face recognition pada perangkat seperti smartphone, yang

biasanya memiliki keterbatasan dalam hal daya komputasi dan memori.
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2.2 Tinjauan Teori

2.2.1 Face Recognition

Pengenalan Wajah (Face Recognition) adalah teknologi biometrik
yang memanfaatkan fitur wajah seseorang untuk mengidentifikasi
dan mengautentikasi individu. Teknologi ini telah banyak digunakan
dalam era revolusi industri 4.0, terutama dalam berbagai aplikasi

seperti sistem pintu masuk pintar, keamanan, dan kehadiran.

Cara kerja teknologi pengenalan wajah melibatkan beberapa tahap
yang memanfaatkan artificial intelligence (Al) untuk mengenali

wajah individu :

- Pendeteksi Wajah
Sistem menggunakan kamera atau sensor untuk mengambil
gambar wajah, fitur -fitur wajah seperti mata, hidung, dan mulut
diidentifikasi dalam gambar.

- Fitur Ekstraksi
Al menganalisis gambar wajah dan mengambil fitur-fitur kunci,
seperti jarak antara mata, bentuk hidung, dan lebar mulut, fitur
ini membentuk “template” unik untuk setiap individu.

- Pengenalan dan Verifikasi
Template wajah individu dibandingkan dengan data yang telah
disimpan dalam database, jika ada kecocokan yang signifikan,
sistem mengidentifikasi individu tersebut. Dalam verifikasi,
sistem membandingkan wajah dengan data yang sesuai untuk
mengautentikasi individu.

- Keamanan dan Privasi
Data wajah harus dienkripsi dan disimpan dengan aman untuk
menjaga privasi pengguna. Teknologi ini harus mematuhi

regulasi privasi dan keamanan data.

2.2.2 Unsupervised Face Recognition
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Unsupervised face recognition adalah pendekatan di mana sistem
pengenalan wajah dilatih tanpa memerlukan label identitas pada data
latihan. Dalam unsupervised face recognition, model belajar dari
data wajah yang tidak berlabel dan mencoba untuk menemukan pola
atau fitur yang dapat membedakan antara individu tanpa bantuan
label identitas. Metode ini memungkinkan pengembangan sistem
pengenalan wajah yang lebih fleksibel dan dapat beradaptasi dengan
berbagai situasi tanpa memerlukan data yang dikategorikan
sebelumnya. Dengan menggunakan data sintetis yang tidak berlabel,
unsupervised face recognition dapat memberikan solusi yang efektif
dalam mengatasi masalah privasi dan etika yang terkait dengan
penggunaan data wajah otentik [2].

2.2.3 Model DeiT (Data-efficient Image Transformer)
Data-efficient Image Transformer (DeiT) adalah model yang
dirancang untuk klasifikasi gambar dengan efisiensi tinggi,
memanfaatkan arsitektur transformer yang telah terbukti efektif
dalam berbagai tugas pengolahan citra. Berbeda dengan model
konvolusional tradisional, DeiT tidak menggunakan lapisan
konvolusi, melainkan mengandalkan mekanisme perhatian untuk
memproses informasi visual. Salah satu inovasi utama dari DeiT
adalah penerapan strategi distilasi guru-murid, di mana model murid
belajar dari model guru (seperti jaringan konvolusional) melalui
token distilasi. Pendekatan ini memungkinkan model murid untuk
mencapai akurasi yang tinggi, bahkan ketika dilatih hanya dengan
dataset yang lebih kecil, seperti ImageNet, tanpa memerlukan data
eksternal yang besar [6]. Secara keseluruhan, DeiT merupakan
langkah maju dalam pengembangan model pengenalan citra yang
efisien dan efektif, dan menjadi dasar yang kuat untuk penelitian

lebih lanjut dalam bidang pengenalan wajah yang tidak terawasi.

2.2.4 N:N Evaluation (R-R) dan N:M Evaluation (R-S)
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Dalam pengenalan wajah, evaluasi model sering dilakukan
menggunakan dua jenis metrik testing, yaitu N:N Evaluation (R-R)
dan N:M Evaluation (R-S). Kedua metrik ini digunakan untuk
mengukur kinerja model dalam membedakan identitas wajah
berdasarkan data yang tersedia, dan juga ini cocok untuk

unsupervised data yang tidak berlabel.

- N:N Evaluation (R-R)
N:N Evaluation, yang juga dikenal sebagai R-R (Reference-
Reference), adalah metode evaluasi di mana referensi wajah
dibandingkan dengan wajah referensi lainnya dari dataset yang
sama. Dalam pengujian ini, semua pasangan wajah yang diambil
dari dataset yang sama dievaluasi untuk menentukan apakah
mereka berasal dari identitas yang sama atau berbeda. Hasil dari
evaluasi ini memberikan gambaran tentang seberapa baik model
dapat mengenali wajah yang sama dalam kondisi yang berbeda
[4].
- N:M Evaluation (R-S)

N:M Evaluation, atau R-S (Reference-Synthetic), adalah metode
evaluasi yang membandingkan wajah referensi dari dataset yang
autentik dengan wajah sintetis yang dihasilkan oleh model
generatif, seperti GAN. Dalam pengujian ini, wajah yang
dihasilkan tidak memiliki label identitas yang sama dengan
wajah referensi, sehingga tujuan dari evaluasi ini adalah untuk
mengukur seberapa baik model dapat mengenali wajah yang
dihasilkan secara sintetis sebagai identitas yang sama dengan
wajah referensi. Metrik ini memberikan wawasan tentang
kemampuan model dalam menangani data yang tidak berlabel
dan menilai seberapa baik model dapat generalisasi terhadap

wajah yang tidak pernah dilihat sebelumnya [4].

2.2.5 Rank-1 Accuracy dan True Acceptance Rate (TAR)
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Dalam pengenalan wajah, evaluasi model yang sering dilakukan ada
juga yang menggunakan dua jenis metrik testing, yaitu Rank-1
Accuracy dan True Acceptance Rate (TAR). Kedua metrik ini
digunakan untuk mengukur kinerja model dalam membedakan
identitas wajah berdasarkan data yang tersedia, dan juga ini cocok

untuk unsupervised data yang tidak berlabel.

- Rank-1 Accuracy
Rank-1 Accuracy mengukur persentase wajah yang dikenali
dengan benar pada posisi teratas dalam daftar hasil pencarian.
Dalam konteks pengenalan wajah, ketika sebuah gambar wajah
diuji, sistem akan menghasilkan daftar kandidat yang diurutkan
berdasarkan kesamaan dengan wajah yang diuji. Rank-1
Accuracy dihitung dengan menghitung berapa banyak dari
wajah yang diuji yang memiliki identitas yang benar di posisi
pertama dalam daftar kandidat. Metrik ini sangat penting karena
menunjukkan seberapa baik model dapat mengidentifikasi wajah
yang paling mirip dengan wajah yang diuji, yang merupakan
tujuan utama dari sistem pengenalan wajah [7].
- True Acceptance Rate (TAR)

True Acceptance Rate (TAR) adalah metrik yang mengukur
tingkat penerimaan yang benar pada threshold tertentu. Dalam
pengenalan wajah, TAR menunjukkan persentase dari pasangan
wajah yang benar-benar diakui sebagai sama (positif)
dibandingkan dengan total pasangan yang seharusnya diakui.
Metrik ini sangat berguna dalam situasi di mana keputusan harus
diambil berdasarkan ambang batas tertentu, seperti dalam sistem
keamanan. TAR sering diukur pada berbagai threshold untuk
memberikan gambaran yang lebih lengkap tentang Kkinerja

model dalam berbagai kondisi [7].

2.2.6 Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index
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Dalam pengenalan wajah, evaluasi model yang sering dilakukan ada
juga yang menggunakan dua jenis metrik testing, yaitu Silhouette
Score dan Davies-Bouldin Index. Kedua metrik ini digunakan untuk
mengukur kinerja model dalam membedakan identitas wajah
berdasarkan data yang tersedia, dan juga ini cocok untuk

unsupervised data yang tidak berlabel.

- Silhouette Score

Silhouette Score adalah metrik yang digunakan untuk
mengevaluasi kualitas pengelompokan dalam analisis kluster.
Nilai Silhouette Score berkisar antara -1 hingga 1, di mana nilai
yang lebih tinggi menunjukkan bahwa objek dalam kluster lebih
dekat satu sama lain dibandingkan dengan objek di kluster lain.
Metrik ini dihitung untuk setiap titik data dan didefinisikan
sebagai:

[ s(i) = \frac{b(i) - a(i)}{\max(a(i), b(i))} ]
Di mana:

(a(i)) adalah jarak rata-rata antara titik (i) dan semua titik lain
dalam kluster yang sama.

(b(i)) adalah jarak rata-rata antara titik (i) dan semua titik dalam

kluster terdekat yang berbeda.

Nilai Silhouette Score yang mendekati 1 menunjukkan bahwa
titik tersebut terklasifikasi dengan baik, sedangkan nilai
mendekati -1 menunjukkan bahwa titik tersebut mungkin salah
klasifikasi. Penggunaan Silhouette Score sangat berguna dalam
menentukan jumlah kluster yang optimal dan dalam

membandingkan hasil dari berbagai algoritma pengelompokan
[8].
- Davies-Bouldin Index
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Davies-Bouldin Index (DBI) adalah metrik lain yang digunakan
untuk mengevaluasi kualitas pengelompokan. DBI mengukur
rasio antara jarak antar kluster dan ukuran kluster. Semakin kecil
nilai DBI, semakin baik kualitas pengelompokan. DBI

didefinisikan sebagai:

[ DBI = \frac{1}{k} \sum_{i=1}"{k} \max_{j \neq i} \left(
\frac{s_i +s_jH{d _{ij}} \right) ]

Di mana:

(k) adalah jumlah kluster.

(s_i) adalah ukuran kluster (i) (misalnya, rata-rata jarak antar
titik dalam kluster).

(d_{ij}) adalah jarak antara pusat kluster (i) dan (j).

DBl memberikan gambaran tentang seberapa baik Kluster
terpisah satu sama lain dan seberapa padat kluster tersebut. Nilai
DBI yang lebih rendah menunjukkan bahwa kluster lebih
terpisah dan lebih padat, yang merupakan indikasi dari

pengelompokan yang lebih baik [8].
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BAB 111

ANALISIS DAN PERANCANGAN SISTEM

3.1 Metode Penelitian

Pada penelitian ini, penulis melakukan 6 tahapan penelitian untuk mendapatkan
hasil penelitian yaitu dengan studi literatur, pengumpulan data, persiapan data,
training, testing, dan pembuatan laporan penelitian. Agar lebih jelas untuk alur

metode penelitian dapat dilihat pada gambar 3.1.

Persiapan data :
e Pengumpulan data
Studi Literatur Preproses dataset
Memilih dataset
sebelum di training
Pembuatan lapotan
. P Testing Training
penelitian

Gambar 3.1 Diagram tahapan penelitian

3.2 Studi literatur

Studi literatur dilakukan untuk mencari informasi berupa penelitian terdahulu
dan juga beberapa dokumentasi teknologi yang berkaitan dengan penelitian ini.
Dimana penelitian ini terkait dengan face recognition, unsupervised face
recognition, dataset MS1M-RetinaFace, model DeiT (Data-efficient Image
Transformer), N:N Evaluation (R-R) dan N:M Evaluation (R-S), Rank-1 Accuracy
dan True Acceptance Rate (TAR), Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index .

Tujuan tahap ini agar memberikan informasi yang dibutuhkan kepada penulis.

3.3 Pengumpulan data
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Pengumpulan data dilakukan dengan download dataset MSIM-RetinaFace.
Untuk dataset MSIM_RetinaFace merupakan dataset yang tidak memiliki label.
Dataset ini digunakan sebagai dataset awal yang nanti akan di preprocess dan
training dan juga testing. Dataset MS1M-Retinaface yang digunakan berjumlah
16586, yang didapatkan dari Sample Size dengan Confidenece Level 99%, Margin
of Error 1%, Population Proportion 50%, dan Population Size 5000000. Dibawah

ini adalah sample dari dataset yang saya gunakan :

Gambar 3.2 Sample dataset MS1M-Retinaface

3.4 Persiapan data

Persiapan data dilakukan untuk preprocess dataset MS1M-RetinaFace, dataset
MS1M-RetinaFace akan di preprocess sesuai dengan model DeiT. Preprocess yang
dilakukan berupa resize gambar menjadi 224 x 224 pixel, mengonversi gambar

menjadi tensor PyTorch.

3.5 Training

Pada tahap pelatihan sistem unsupervised face recognition menggunakan DeiT
(Data-Efficient Image Transformer), proses dimulai dengan mempersiapkan dataset
melalui kelas FaceDataset, yang memuat dan memvalidasi citra wajah dari direktori
secara asinkron menggunakan beberapa thread untuk meningkatkan performa,
dengan 80% gambar diambil secara acak dari total yang tersedia. Gambar tersebut
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diterapkan beberapa transformasi seperti RandomResizedCrop,
RandomHorizontalFlip, dan normalisasi sebelum digunakan dalam pelatihan.
Model DeiT yang digunakan diinisialisasi tanpa menggunakan pretrained weights,
dan lapisan keluaran terakhirnya dimodifikasi untuk menghasilkan 128 fitur yang
sesuai dengan tujuan pembelajaran representasi wajah, dan loss yang digunakan
merupakan kombinasi dari Cross-Entropy Loss dan Kullback-Leibler Divergence
(KL-Divergence) yang dirancang untuk memastikan model belajar representasi
fitur yang serupa untuk gambar yang mirip secara semantik. Proses pelatihan
dijalankan selama 100 epoch dengan optimisasi Adam dan pembaruan presisi
campuran menggunakan GradScaler untuk efisiensi memori, serta penyesuaian
learning rate menggunakan scheduler CosineAnnealingLR. Setelah setiap epoch,
model dan state optimizer disimpan dalam checkpoint untuk memudahkan
kelanjutan pelatihan jika diperlukan, dan di akhir pelatihan, loss divisualisasikan
melalui grafik untuk melihat tren penurunan loss selama pelatihan. Model yang
telah dilatih kemudian disimpan sebagai
‘unsupervised_face_model_deit TRAINING.pth', dan keseluruhan proses berjalan
di atas PyTorch dengan dukungan CUDA, memanfaatkan GPU jika tersedia, untuk

mempercepat proses komputasi.

3.6 Testing

Bagian testing dari kode ini berfokus pada evaluasi performa model unsupervised
face recognition menggunakan DeiT (Data-Efficient Image Transformer) melalui
beberapa tahap. Pertama, dataset wajah di-load menggunakan kelas FaceDataset,
yang melakukan validasi gambar dan memilih 20% dari dataset untuk evaluasi,
memastikan setiap kelas memiliki jumlah gambar yang cukup dengan
memanfaatkan multithreading untuk mempercepat prosesnya. Model DeiT yang
telah dilatih sebelumnya dimuat dan digunakan untuk mengekstrak fitur dari
gambar-gambar tersebut, yang kemudian dinormalisasi untuk konsistensi. Evaluasi
dilakukan dalam dua skenario utama: N:N(R-R), yang membandingkan semua
gambar dalam dataset yang sama untuk menghitung True Accept Rate (TAR) dan
False Accept Rate (FAR) menggunakan cosine similarity, dan N:M(R-S), yang
membandingkan fitur probe dengan gallery untuk menghitung metrik serupa.
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Akurasi Rank-1 juga dihitung untuk mengukur keakuratan prediksi gambar yang
paling mirip. Selain itu, evaluasi clustering dilakukan menggunakan KMeans
dengan dua metrik utama: Silhouette Score dan Davies-Bouldin Index, untuk
mengukur kualitas cluster yang terbentuk berdasarkan fitur gambar. Hasil evaluasi

kemudian divisualisasikan dalam bentuk kurva ROC untuk kedua skenario (N:N)

dan (N:M), yang menggambarkan hubungan antara TAR dan FAR, serta disimpan
sebagai file gambar. Evaluasi ini bertujuan untuk memberikan analisis menyeluruh
tentang Kkinerja model face recognition yang diimplementasikan secara

unsupervised.
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BAB IV

IMPLEMENTASI DAN PENGUJIAN SISTEM

4.1 Preprocess Dataset

Preprocessing data merupakan tahap krusial dalam pengembangan sistem
pengenalan wajah tanpa pengawasan menggunakan DeiT (Data-Efficient Image
Transformer). Tahap ini bertujuan untuk mempersiapkan dan mengoptimalkan
dataset gambar wajah sebelum diumpankan ke dalam model pembelajaran mesin.
Proses ini mencakup serangkaian langkah yang dirancang untuk meningkatkan
kualitas input, memperkaya variasi data, dan memastikan kompatibilitas dengan
arsitektur DeiT. Dalam subbab ini, di bab ini akan dibahas secara rinci
implementasi preprocessing data yang meliputi pembangunan struktur dataset
kustom, serta normalisasi input untuk mengoptimalkan kinerja model dalam tugas

pengenalan wajah tanpa pengawasan.

4.1.1 Import Library
Gambar dibawah ini menunjukkan bagian mengimpor library yang
diperlukan untuk pemrosesan gambar, manipulasi file, dan pembangunan

dataset PyTorch.

import os
import glob

from PIL import Image
import torchvision.transforms as transforms
from torch.utils.data import Dataset, Dataloader

Gambar 4.1 Import Library — Preprocessing

4.1.2 Kelas FaceDataset
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Gambar dibawah ini menunjukkan bagian kelas untuk implementasi
kustom dari PyTorch Dataset. Tujuannya adalah untuk memuat dan

memproses gambar wajah dari direktori yang ditentukan.

- __init__: Metode ini menginisialisasi dataset dengan menentukan
direktori root dan transformasi yang akan diterapkan pada gambar. Ini juga
mengumpulkan semua path gambar dari subfolder.

- __len__: Mengembalikan jumlah total gambar dalam dataset.

- __getitem__: Metode ini  memuat gambar individual,

mengkonversinya ke mode RGB, dan menerapkan transformasi jika ada.

class FaceDataset(Dataset):
def __init_ (self, root_dir, transform=None):

def __len__(self):

def __getitem_ (self, idx):

Gambar 4.2 Kelas FaceDataset — Preprocessing

4.1.3 Transformasi Data
Gambar dibawah ini mendefinisikan serangkaian transformasi yang akan
diterapkan pada setiap gambar, yang dapat meningkatkan kinerja dan

generalisasi model. Transformasi meliputi:

- Pemotongan acak dan pengubahan ukuran ke 224x224 piksel
- Konversi ke tensor PyTorch.
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- Normalisasi menggunakan mean dan standar deviasi yang umum

digunakan untuk dataset ImageNet.

4.1.4 Memuat Dataset, Membuat Datal.oader dan Menampilkan jumlah
gambar
Gambar dibawah ini menunjukkan pembuatan instance dari FaceDataset
dengan direktori yang ditentukan dan transformasi yang telah
didefinisikan. Kemudian, DatalLoader dibuat untuk memungkinkan
loading data dalam batch selama proses pelatihan. Dan mencetak jumlah

total gambar yang berhasil dimuat ke dalam dataset.

dataset = FaceDataset(r"D:\Revival\SKRIPSI 2024\Dataset MSIM-RetinaFace\mslm-
retina tl\imgs-updated", transform)
dataloader = DatalLoader(dataset, batch_size=32, shuffle=True, num_workers=4}

print(f'Total images loaded: {len{dataset)}}'}

Gambar 4.3 Memuat Dataset — Preprocessing

4.2 Training Model

Pada bagian ini akan membahas secara mendalam proses pelatihan model yang
dirancang untuk mengekstrak fitur wajah yang kuat dan diskriminatif tanpa
menggunakan label eksplisit. Implementasi ini menggabungkan teknik
pembelajaran kontrastif, optimisasi yang efisien,. Melalui pendekatan ini, model
DeiT dilatih untuk mengembangkan representasi wajah yang robust, invariant
terhadap transformasi, dan mampu membedakan identitas wajah dengan tingkat
akurasi yang tinggi, semuanya dicapai tanpa pengawasan manusia dalam proses

pelabelan data.

4.2.1 Fungsi Combined Loss
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Gambar dibawah ini adalah fungsi untuk menghitung loss gabungan:

- Menormalisasi embedding (z_i dan z_j).
- Menghitung cross-entropy loss untuk pembelajaran kontrastif.
- Menghitung KL divergence untuk konsistensi representasi.

- Menggabungkan kedua loss dengan faktor lambda.

def combined_loss{z_1, z_j, lambda_= , temperature= ):

Gambar 4.4 Fungsi Combined Loss - Training

4.2.2 Fungsi Train Model
Gambar dibawah ini adalah untuk fungsi utama untuk melatih model:
- Menggunakan Adam optimizer dengan learning rate scheduler.
- Implementasi mixed precision training untuk efisiensi.
- Menghitung loss dan melakukan backpropagation.
- Menyimpan checkpoint setelah setiap epoch.
- Menangani error seperti CUDA out of memory.

def traln_model({model, dataloader, device, num_epochs=

lambda_= , temperature= )

Gambar 4.5 Fungsi Train Model - Training

4.2.3 Fungsi Plot Loss
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Gambar dibawah ini adalah untuk membuat visualisasi grafik loss selama

pelatihan.

def plot_loss{losses):

Gambar 4.6 Fungsi Plot Loss - Training

4.2.4 Fungsi Main

Gambar dibawah ini untuk mengorkestra seluruh proses:

- Menyiapkan transformasi data.

- Memuat dataset dan membuat dataloader.

- Menginisialisasi model DeiT dan memodifikasi layer terakhir.
- Memanggil fungsi pelatihan.

- Menyimpan model terlatih dan memplot loss.

Gambar 4.7 Fungsi Main — Training
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4.2.5 Poin-poin penting dari implementasi Training ini

- Penggunaan DeiT sebagai backbone, yang merupakan varian
Transformer yang efisien untuk visi komputer.

- Pembelajaran tanpa pengawasan menggunakan teknik kontrastif.

- Optimisasi efisien dengan mixed precision dan learning rate
scheduling.

- Penanganan error yang komprehensif untuk pelatihan yang stabil.

- Monitoring dan visualisasi proses pelatihan.

Implementasi ini menggambarkan pendekatan modern untuk pengenalan
wajah tanpa pengawasan, memanfaatkan kekuatan arsitektur Transformer
dan teknik pembelajaran kontrastif untuk menghasilkan representasi wajah

yang kuat tanpa memerlukan label eksplisit.

4.2.6 Grafik Loss pada saat Training

Ini merupakan grafik Loss pada saat code training selesai dijalankan :

Training Loss over Epochs

1.6 4

144

Loss

1.2 1 J

1.0+

0.8

Epoch

Gambar 4.8 Gambar Grafik Loss

4.3 Testing Evaluation Model
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Testing evaluation model merupakan tahap kritis dalam pengembangan sistem
pengenalan wajah tanpa pengawasan menggunakan DeiT (Data-Efficient Image
Transformer). Pada bagian ini, akan dilakukan serangkaian pengujian
komprehensif untuk mengukur kinerja dan efektivitas model yang telah dilatih.
Evaluasi ini mencakup berbagai aspek penting dalam pengenalan wajah,
termasuk kemampuan verifikasi (N:N), kemampuan identifikasi (N:M), akurasi
peringkat-1, serta kualitas representasi fitur yang dihasilkan. Melalui
penggunaan metrik-metrik standar industri seperti True Accept Rate (TAR)
pada False Accept Rate (FAR) tertentu, kurva ROC, dan metrik clustering, kita
akan mendapatkan pemahaman mendalam tentang kekuatan dan potensi
limitasi dari model yang dikembangkan. Hasil evaluasi ini tidak hanya akan
memberikan gambaran objektif tentang performa sistem, tetapi juga akan
menjadi dasar untuk perbaikan dan optimisasi lebih lanjut dalam pengembangan

teknologi pengenalan wajah tanpa pengawasan.

4.3.1 Fungsi load_model
Gambar dibawah ini menunjukkan fungsi untuk memuat model DeiT yang

telah dilatih dari file yang disimpan.

def load_model{model_path):
create_model{ 'deit_base patchl6_224', pretrained=False)

ad = nn.Linear(model.head.in_features, )
= torch. load{model_path)
state_dict(state_dict)
)

return model

Gambar 4.9 Fungsi load_model — Testing Evaluation

4.3.2 Fungsi extract_features
Gambar dibawah ini untuk mengekstrak fitur dari gambar menggunakan

model yang dimuat.
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def extract_features(model, dataloader, device}:

Gambar 4.10 Fungsi extract_features — Testing Evaluation

4.3.3 Fungsi Evaluation
Gambar dibawah ini untuk mengevaluasi kinerja model dengan berbagai

metrik:

- Evaluasi N:N (Recognition-Recognition) dan N:M (Recognition-
Search)

- Akurasi Rank-1

- True Accept Rate pada False Accept Rate tertentu

- Metrik clustering (Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index)

def evaluate n_n{features, labels):

evaluate_n_m{gallery_features, gallery_labels, probe_features,
probe_labels}:

def rank_l_accuracy(gallery_features, gallery_labels, probe_features,
probe_labels}:

def tar_at_far(tars, fars, target_far=

def evaluate_clustering(features, labels):

Gambar 4.11 Fungsi Evaluation — Testing Evaluation

4.3.4 Fungsi Main

Fungsi ini menjalankan seluruh proses evaluasi:
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- Memuat model dan dataset

- Mengekstrak fitur

- Melakukan evaluasi dengan berbagai metrik
- Memvisualisasikan hasil dengan kurva ROC

4.3.5 Poin-poin penting dari implementasi evaluasi ini:

Penggunaan berbagai metrik evaluasi yang komprehensif untuk
pengenalan wajah.

Pemisahan dataset menjadi gallery dan probe untuk simulasi skenario
pengenalan yang realistis.

Evaluasi performa clustering untuk menilai kualitas representasi yang
dipelajari.

Visualisasi hasil dengan kurva ROC untuk N:N dan N:M.

Penghitungan metrik spesifik seperti TAR@FAR=1e-4 yang umum

digunakan dalam evaluasi sistem pengenalan wajah.

Implementasi ini  memberikan evaluasi menyeluruh terhadap model

pengenalan wajah yang dilatih tanpa pengawasan, mengukur kemampuannya

dalam berbagai aspek seperti verifikasi, identifikasi, dan kualitas representasi

yang dipelajari.

4.3.6 Hasil Testing Evaluasi

Dibawah ini ada beberapa hasil testing evaluasi :

1.

ROC Curves dari evaluasi N:N dan N:M

Gambar dibawah ini memperlihatkan bahwa tingkat penerimaan benar
(True Accept Rate) meningkat drastis pada False Accept Rate yang tinggi,
menunjukkan bahwa model lebih akurat ketika diberikan toleransi yang

lebih besar pada false acceptances.
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ROC Curve (N:N) ROC Curve (N:M)
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Gambar 4.12 ROC Curves

4.3.7 Tabel Perbandingan Metrik
Berikut adalah tabel perbandingan hasil evaluasi dari paper “UCoL
Unsupervised Learning of Discriminative Facial Representations via
Uncertainty-Aware Contrast” yang menggunakan dataset yang sama yaitu
MS1M-Retinaface, dan paper ini menggunakan 5jt gambar datasetnya dan
penelitiain ini masih dalam konteks yang sama yaitu unsupervised face

recognition.

Tabel 4.1 Tabel perbandingan hasil evaluasi

UCoL : Unsupervised

Learning of Discriminative

Hasil Penulis ) _ ]
Facial Representations via

Uncertainty-Aware Contrast

Rank-1 Accuracy 0.8084
TAR@FAR=1e-4 N:N(R-R) 0.0001 0.8482
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TAR@FAR=1e-4 N:M(R-S) 0.0000 -
Silhouette Score 0.1287 -

Davies-Bouldin Index 1.5080 -

Calinski-Harabasz Index 57.7656 -

4.4 Analisis

Hasil evaluasi menunjukkan beberapa aspek menarik yang perlu dianalisis lebih

lanjut. Berikut adalah pembahasan terperinci setiap metrik:

Rank-1 Accuracy : Rank-1 Accuracy sebesar 0.8084 menunjukkan
bahwa model mampu mengidentifikasi wajah yang benar sebagai
pilihan pertama dalam sekitar 80% kasus. Ini merupakan kinerja
yang cukup baik untuk sebuah sistem pengenalan wajah tanpa
pengawasan, menunjukkan bahwa model telah berhasil
mempelajari fitur-fitur wajah yang relevan. Namun, masih ada
ruang untuk peningkatan, terutama jika sistem ini akan digunakan
dalam aplikasi yang memerlukan tingkat keamanan tinggi atau
verifikasi identitas yang kritis.

Hasil TAR@FAR=1e-4 untuk skenario N:N (Recognition vs
Recognition) dan N:M (Recognition vs Search) : Hasilnya
menunjukkan tantangan signifikan dalam sistem. Nilai yang sangat
rendah ini mengindikasikan bahwa sistem sangat konservatif dalam
melakukan pencocokan, yang mungkin menyebabkan banyak
penolakan yang seharusnya diterima (false negatives). Ini bisa
menjadi masalah serius dalam aplikasi praktis, di mana pengguna
yang sah mungkin sering ditolak oleh sistem. Hasil ini
menunjukkan perlunya penyesuaian pada ambang batas
pencocokan atau peningkatan dalam ekstraksi dan representasi fitur
wajah.

Silhouette Score : Hasilnya sebesar 0.1287 mengindikasikan bahwa

pemisahan antar kluster dalam ruang fitur wajah relatif lemah. Ini
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menunjukkan bahwa banyak sampel mungkin berada di perbatasan
antara Kkluster, yang bisa menyebabkan kesalahan Kklasifikasi.
Dalam konteks pengenalan wajah, skor ini menunjukkan bahwa
sistem mungkin kesulitan membedakan antara individu yang
memiliki kemiripan fitur wajah.

- Davies-Bouldin Index : Hasilnya sebesar 1.5080 menunjukkan
kualitas kluster yang moderat. Nilai ini mengindikasikan bahwa
meskipun ada beberapa pemisahan antar kluster, masih ada
tumpang tindih yang signifikan. Dalam sistem pengenalan wajah,
ini bisa berarti bahwa representasi fitur untuk individu yang
berbeda tidak cukup terdistribusi dengan baik dalam ruang fitur.

- Calinski-Harabasz Index : Hasilnya sebesar 57.7656 menunjukkan
pemisahan Kluster yang moderat. Meskipun ada beberapa struktur
Kluster yang terdeteksi, masih ada ruang untuk peningkatan dalam
hal pemisahan fitur wajah. Nilai ini mengindikasikan bahwa sistem
telah berhasil menangkap beberapa perbedaan antar individu,
namun masih perlu ditingkatkan untuk mencapai pemisahan yang

lebih jelas.

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa sistem pengenalan wajah
tanpa pengawasan memiliki dasar yang cukup baik, namun masih memerlukan
perbaikan signifikan untuk mencapai kinerja yang optimal. Akurasi Rank-1 yang
cukup tinggi menunjukkan bahwa model mampu menangkap fitur-fitur wajah yang
relevan, namun nilai TAR yang sangat rendah pada FAR 1e-4 mengindikasikan

masalah dalam pencocokan yang perlu segera diatasi.

Metrik clustering menunjukkan bahwa representasi fitur dari sistem belum optimal
dalam memisahkan identitas yang berbeda. Ini mungkin menjadi akar dari masalah

yang terlihat pada nilai TAR yang rendah.
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BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan
Dari hasil penelitian ini, beberapa kesimpulan dapat diambil sebagai berikut:

Unsupervised Face Recognition menggunakan model DeiT dengan pendekatan
Unsupervised dapat digunakan untuk meningkatkan performa Unsupervised
Face Recognition , dan mampu menghasilkan performa yang cukup baik pada
beberapa metrik evalusi namun pada beberapa metrik evaluasi lainnya
menunjukkan nilai yang kurang baik dan memiliki peluang untuk bisa
ditingkatkan, meskipun tanpa label data. Hal ini ditunjukkan dari hasil
pengujian menggunakan beberapa metrik evaluasi seperti Rank-1 Accuracy
mendapatkan hasil 0.8084, TAR pada FAR=1e-4 N:N sebesar 0.0000 dan N:M
sebesar 0.0001, serta metrik clustering seperti Silhouette Score mendapatkan
hasil 0.1287, Davies-Bouldin Index mendapatkan hasil 1.5080, dan Calinski-
Harabasz Index sebesar 57.7656.

5.2 Saran

1. Perbaikan Arsitektur Model: Mengingat hasil dari beberapa metrik seperti
Silhouette Coefficient dan Davies-Bouldin Index yang masih menunjukkan
ruang perbaikan, penelitian lebih lanjut bisa difokuskan pada
pengembangan arsitektur model transformer yang lebih efektif untuk tugas
clustering dalam face recognition tanpa supervisi.

2. Penggunaan Dataset yang Lebih Beragam: Untuk meningkatkan performa
model, penggunaan dataset yang lebih beragam dengan variasi pose,
pencahayaan, dan ekspresi dapat membantu model dalam mempelajari
representasi fitur wajah yang lebih robust.

3. Integrasi Model Pre-trained: Penelitian selanjutnya dapat mencoba
menggabungkan pendekatan unsupervised dengan model pre-trained, yang
mungkin dapat meningkatkan akurasi dan performa clustering

dibandingkan model yang sepenuhnya dilatih dari awal (scratch).
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