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Abstract: This study implements You Only Look Once Version 3 for a student face recognition system
using a dataser of 200 facial images divided into training, validation, and resting sets. The model was
trained with pre-trained YOLOv3 weights using a learning rate of 0.001, batch size of 16, 80 epochs,
and early stopping to prevent overfitdng. Evaluation results show an Accuracy of 100.00%, Precision
of 48.76%, Recall of 100.00%, F1-score of 63.55%, and mAP@0.5 of 68.35%, indicating that the model
performs well in detecting and recognizing student faces, although precision sull requires
improvement. The system was implemented as a web-based application using Flask and integrated with

MySQL, enabling automatic, fast, and efficient student identification.

Keywords: Face recognition, YOLOv3, Deep Learning, Student ldentification, Flask, Web
Application

Abstrak: Penelitian ini mengimplementasikan You Only Look Once Version 3 untuk sistem
pengenalan wajah siswa menggunakan dataset berisi 200 citra wajah yang dibagi menjadi data latih,
validasi, dan uji. Model dilath dengan bobot praladh YOLOv3 menggunakan learning rate sebesar
0,001, batch size 16, 80 epoch, serta early stopping untuk mencegah overfitting. Hasil evaluasi
menunjukkan Accuracy sebesar 100,00%, Precision sebesar 48,76%, Recall sebesar 100,00%, Fl-score
sebesar 65,55%, dan mAP@0.5 schesar 68,35%. Nilai-nilai ini menunjukkan bahwa model memiliki
kinerja yang baik dalam mendeteksi dan mengenali wajah siswa, meskipun aspek precision masih perlu
diungkatkan. Sistem diimplementasikan dalam bentuk aplikasi web berbasis Flask yang terintegrasi

dengan MySQL, schingga mendukung proses identifikasi siswa secara otomatis, cepat, dan efisien.

Kata kunci: Pengenalan Wajah, YOLOv3, Deep Learning, indentifikasi siswa, Flask, Aplikasi Web

1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi  pengolahan citra  digital dan kecerdasan buatan  telah
memberikan dam@g§ besar dalam berbagai bidang, khususnya pada sistem pengenalan wajah
dan deteksi objek secara real-time. Salah satu algoritma yang banyak digunakan saat ini adalah
You Only Look Once (YOLO), sebuah metode detcksi objek yang memungkinkan proses
pengenalan dilakukan secara cepat dan akurat hanya dengan satu kali inferensi pada sebuah
citra atau video. Teknologi ini telah banyak diaplikasikan, mulai dari sistem absensi berbasis
pengenalan wajah, deteksi penggunaan masker, sistem keamanan berbasis wajah, hingga
deteksi pelanggaran lalu lintas. Sebagai contoh, penelitian oleh (Andi et al, 2024)
mengembangkan sistem deteksi masker menggunakan algoritma YOLO yang mampu
mendeteksi penggunaan masker secara real-time dengan akurasi tinggi serta efisiensi proses
yang baik. Sistem ini penting dalam mendukung pengendalian pandemi COVID-19 melalui
pemantauan kepatuhan protokol keschatan di ruang publik.
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Selain itu, (Rahayu et al, 2024) memanfaatkan YOLOv5 dalam pengembangan sistem
presensi mahasiswa yang secara signifikan meningkatkan efisiensi pencatatan kehadiran serta
mengurangi tingkat kesalahan dibandingkan metode manual, dengan akurasi mencapai 95%.
Di bidang lain, (Gallu et al, 2024) memperlihatkan penerapan YOLOvS untuk pengenalan
emosi pada citra wajah dengan akurasi validasi 90%, membuka peluang pengembangan
aplikasi real-time berbasis pengenalan ckspresi wajah. Sementara ita, (Putri et al, 2025)
mengimplementasikan sistem pengamanan pintu menggunakan face recognition berbasis
YOLO dengan tingkat akurasi deteksi wajah mencapai 94,4%, yang mendukung peningkatan
keamanan gedung.

Berdasarkan berbagai penelitian tersebut, dapat disimpulkan bahwa algoritma YOLO
memiliki keunggulan signifikan dalam hal kecepatan dan akurasi, sechingga berpotensi @ar
untuk mendukung berbagai kebutuhan berbasis pengenalan wajah secara real-time. Oleh
karena i, penelitian ini dilakukan dengan judul “Sistem Pengenalan Wajah Siswa dengan
Metode You Only Look Once Version 3 sebagai upaya memberikan solusi inovatif terhadap
tantangan pengelolaan data siswa secara digital.

2. Tinjauan Literatur

2.1. You Only Look Once

You Only Look Once adalah algoritma detcksi objek berbasis deep learning vang
memproses seluruh citra dalam saru kali inferensi, sehingga mendulung aplikasi real-time
(Redmon, 2018). YOLOv3 menggunakan arsitektur Darknet-53 dengan residual blocks serta
tiga detection head multi-skala (13x13, 26x26, 52x52) untuk mendeteksi objek dalam

k
berbagai ukuran.

Beberapa penelitian telah memanfaatkan YOLO dalam berbagai aplijgggi. m’giﬂw:m et
al, 2024) menggunakan YOLOv3 unwk deteksi objck real-time dengan akurasi 100% dan
waktu deteksi karang dari tiga detik. (Rahayu et al, 2024) mengembangkan sistem presensi
berbasis YOLOvS dengan akurasi 95%. (Gallu et al, 2024) menerapkan YOLOvS untuk
pengenalan emosi wajah dengan akurasi 90%, sedangkan (Putri et al, 2025) mengembanglkan
sistem keamanan pintu berbasis YOLO dengan akurasi 94,4%.

Hasil-hasil tersebut menegaskan kecepatan dan akurasi YOLO, meskipun penerapannya
pada pengenalan wajah siswa di sckolah menengah masih jarang dilakukan.
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Gambar 1. Arsitektur YOLOv3 (Redmon, 2018)

YOLOv3 menggunakan backbone Darknet-53 dengan residual blocks untuk ekstraksi
fitur, serta detection head multi-skala untuk mendeteksi objek dengan ukuran berbeda.

Gambar 2. Sistem Deteksi YOLO (Redmon, 2018)
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%LO membagi citra menjadi grid dan memprediksi bounding box serta confidence
score untuk setiap sel grid. Selain itu, algoritma ini juga melakukan klasifikasi objek secara
bersamaan, sehingga proses detcksi dapat berlangsung cepat dan akurat hanya dengan sam
kali inferensi.

2.2, Confusion Matrix

39
Confusion Matrix adalah metode evaluasi m@jel klasifikasi %g menampilkan jumlah
prediksi benar maupun salah dalam bentuk tabel. Matriks ini terdiri dari empat komponen,
yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN).
Dari lg—ﬂﬂﬂi tersebut dapat dihitung beberapa metrik utama untuk menilai performa model,
yaitu Accuracy, Precision, Reeall, Fl-score, dan mAP. Dari matriks ini dapat dihitung
beberapa metrik sebagai berikut:

2.2.?Accuraq:

Accuracy mengukur proporsi prediksi benar terhadap total prediksi. Nilai ini
menggambarkan performa model secara keseluruhan, baik pada kelas positif maupun negatif,
sehingga semakin tinggi akurasi menunjukkan semakin baik kemampuan model.

TP + TN

accuracy = ——————————
Y TP + TN + FP + FN

2.2.2Presision
tecision menunjukkan ketepatan model dalam memprediksi kelas positif. Nilai
precision yang tinggl berart sebagian besar hasil deteksi positif memang benar, sehingga
kesalahan false positive dapat ditekan.
TP

presiston = w

2.2, ccall
ccall mengukur kemampuan model menemukan semua data positif yang benar.
emakin tinggi recall, semakin sedikit kasus positif yang terlewat (false negative), sehingga
model lebih andal dalam mendeteksi objek target.
we T
recall = ———
TP+ EN

2.2.4. F1-Score

F1-score adalah rata-rata harmonis precision dan reeall. Nilai tinggi menunjukkan model
seimbang dalam hal ketepatan prediksi dan kelengkapan deteksi, schingga cocok untuk kasus
dengan distribusi data tidak seimbang,

presision X recall

Fl=2 X—F————
presision + recall

2.2.5. ﬁe-.m Average Precision (mAP)
mAP (Mean Average Precision) merupakan metrik standar dalam deteksi objek yang
menghitung rata-rata nilai precision pada berbagai tingkat recall. Salah satu ukuran yang
um digunakan adalah mAP@0.5, yang menganggap sebuah deteksi benar apabila nilai
ntersection over Union (IoU) antara bounding box prediksi dan ground truth = 0,5. Nilai
mAP yang tinggi menandakan model mampu mendeteksi dan mengklasifikasikan objek.

2.3. OpenCV

OpenCV  adalah pustaka pemrosesan citra yang umum digunakan untuk pra-
pemrosesan, pelabelan data, serta augmentasi gambar. Dengan kemampuannya dalam analisis
kontur, thresholding, dan frame differencing, OpenCV mendukung efisiensi deteksi objek
dan integrasi dengan model berbasis deep learning.
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2.5. Python

Silhouette Python menjadi bahasa pemrograman utama dalam pengembangan sistem
berbasis machine learning karena memiliki ckosistem pustaka luas seperti NumPy, Pandas,
dan Matplotlib. Selain itu, Python mendukung implementasi deep learning melalui frameworlk
seperti PyTorch dan TensorFlow, sehingga sangat cocok digunakan.

g. Flask

Flask adalah framework web berbasis Python yang ringan namun fleksibel, cocok untuk
membangun  aplikasi berbasis web dengan integrasi logika machine learning. Flask
mendukung routing, penggunaan template dinamis, serta integrasi dengan basis darta, sehingga
efisien untuk implementasi sistem identifikasi siswa.

g. MySQL

MySQL merupakan sistem manajemen basis data relasional yang mendukung multuser,
bersifat open source, dan mampu menangani data berskala besar. Struktur berbasis tabel dan
perintah SQL memudahkan pengelolaan data wajah siswa secara terorganisir, schingga
integrasi dengan Flask menjadi lebih efekttf.

2.8. XAMPP

NAMPP adalah ﬁtfﬂrm server lokal yang mengintegrasikan Apache, MySQL, PHP, dan
Perl, digunakan untuk pengembangan serta pengujian sistem berbasis web. Dalam penelitian
ini, XAMPP berfungsi sebagai server lokal yang mendukung pengujian aplikasi pengenalan
wajah sebelum diimplementasikan secara penuh.

?Nle tode

3.1. Perancangan sistem

Penelitian ini menggunakan metode You Only Look Once versi 3 (YOLOv3) untuk
mengembangkan sistem pengenalan wajah siswa. Alur penelitian terdiri dari mhapan
pengumpulan dataset, pembagian dataset, perancangan sistem, pelatihan model, hingga
evaluasi model. Setiap tahap dirancang secara sistematis untuk memastikan model memiliki
akurasi yang baik dalam mengenali wajah siswa, serta terdokumentasi dengan baik sehingga
dapar direpnejksi dan dikembangkan lebih lanjut pada penclitian berikntmya. Alur penelitian
ditunjukkan pada Gambar 3, yang menggambarkan tahapan proses secara berurutan mulai
dari data masukan hingga implementasi sistem.

Pengumpulan
Dataset
Fembagian Dataset

Perancangan Sistem
FPelatihan Model
Evaluasi Model

Gambar 3. Alur Penelitian
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3.2. Dataset

Dataset yang digunakan terdiri dari 200 citra wajah siswa. Data diperoleh melalu
pengambilan gambar secara langsung dengan variasi pencahayaan, ckspresi wajah, dan sudut
pandang untuk menambah keragaman. Hal ini dilakukan agar del mampu beradaptasi
dengan kondisi nyata yang dinamis di lingkungan sckolah. Dataset dibagi menjadi tiga bagian,
yaitu 80% data latih (160 citra) untuk melatih parameter YOLOv3, 10% data validasi (20 citra)
untuk memantau proses pelatthan dan mencegah overfitting, serta 10% data uji (20 citra)
untuk mengevaluasi performa akhir model.

Pra-pemrosesan dilakukan dengan resize citra ke ukuran input standar YOLOv3,
normalisasi intensitas piksel, serta pelabelan data dalam format YOLO berupa koordinat
bounding box wajah dan label identitas siswa. Meskipun jumlah dataset relatif kecil,
penggunaan transfer learning dengan bobot pelatihan YOLOv3 membantu meningkatkan
akurasi model karena pengetahuan awal dari dataset besar telah dimanfaatkan dalam proses
pelatihan.

Tabel 1. Pembagian Dataset

Subset Persentase Jumlah
Latih 80%% 160
Validasi 10% 10
Uji 10% 10

Gambar 3. Dataser Siswa.

3.2. Pelatihan Model

Model yang digunakan dalam penelitian ini adalah YOLOv3 dengan pendekatan transfer
learning menggunakan bobot pralatih dari datset COCO. Pendekatan ini dipilih karena
jumlah dataset penelitian relatf kecil, sehingga pemanfaatan bobot pralath dapat mEmhF
meningkatkan akurasi. Proses pelatihan dilakukan dengan membagi dataset menjadi 80% data
latih, 10% data validasi, dan 10% data uji. Data latih digunakan untuk mengoptimalkan bobot
model, seda n data validasi berfungsi memantau performa selama pelatihan dan
mengaktifkan early stoppifuntuk mencegah overfitting,

Parameter pelatihan yang digunakan meliputi learning rate sebesar 0,001, batch size 16,
dan jumlah epoch 80, dengan optimizer Adam. Scluruh proses pelatihan dijalankan pada
laptop Asus Vivobook M409DA dengan prosesor AMD Athlon 3050U, GPU terintegrasi
Radeon Graphics, RAM 8GB DDR4, serta sistem operasi Windows 11 Home Single
Language. Hasil dari proses ini berupa bobot YOLOv3 yvang teroptimasi dan siap
diintegrasikan dengan aplikasi berbasis Flask untuk proses inferensi secara real-time.

g. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan 20 citra uji yang telah dipisahkan dari dataset.
Tujuannya adalah untuk mengukur kinerja YOLOv3 setelah proses pelatihan. Beberapa
metrik digunakan dalam evaluasi ini, vaitu Accuracy, Precision, Recall, Fl-score, dan
mAP@0.5. Accuracy digunakan untuk mengukur proporsi prediksi vang benar terhadap
seluruh prediksi. Precision menunjukkan tingkat ketepatan model dalam mendeteksi wajah
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siswa, sedangkan Recall mengukur sejauh mana model mampu menemukan semua data
positif yang benar. Fl-score digunakan sebagai rata-rata harmonis antara Precision dan Recall,
sehingga dapat memberikan gambaran kescimbangan performa model.

Sementara itu, mAP@0.5 dihitung berdasarkan nilai rata-rata precision pada berbagai
tinglkat r dengan ambang batas Intersection over Unicff (loU) = 0,5. Perhitungan
Accuracy, Precision, Recall, dan Fl-score didasarkan pada nilai Confusion Matrix yang terdiri
dari True Positive (T'P), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN).

?Hasil dan Pembahasan

4.1. Implementasi Antarmuka Sistem

Antarmuka pengguna dikembangkan sebagai aplikasi web sederhana menggunakan
Flask. Aplikasi ini memungkinkan pengguna untuk mengunggah foto wajah, melihat hasil
deteksi wajah secara langsung, mengeksplorasi datasct yang digunakan, memeriksa logs
aktivitas, serta menampilkan metrik evaluasi performa model. Selain i, antarmuka ini
dirancang agar mudah digunakan dan responsif, schingga mendukung berbagai ukuran layar
dan perangkar.

1. ﬁaman Beranda

o wajabkn i & Goe 8 0 = Gt @1

WajahKu

Gambar 4. Halaman Beranda

Halaman ini merupakan antarmuka utama yang menyediakan fitur unggah gambar wajah
(formart | PG, JPEG, atau PNG, maksimal 5MB). Setelah gambar dipilih dan tombol “Deteksi
& Kenali Wajah” ditckan, sistem memproses citra menggunakan model vang telah dilath
untuk melakukan deteksi dan identifikasi

2. Halaman Pengenalan

0 Wajahis e & S 8 € s 8

B Detsl Hasd Det

Gambar 5. Halaman Pengenalan

Halaman pengenalan menampilkan hasil deteksi wajah setelah pengguna mengunggah
foto dan menekan tombol deteksi. Hasil ditampilkan dalam bentuk tabel yang berisi informasi
identitas siswa sesuai data yang terdetcksi oleh sistem.
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3. Halaman Daftar

e s 8 D 8 it et @

Daftarkan Wajah Siswa

¢ Sorm Pendsttarsn Siows

o

Gambar 5. Halaman Daftar

31
Halaman daftar digunakan E{uk menambahkan data siswa baru ke dalam sistem melalui
form input nama dan unggah foto wajah. Sctelah data dimasukkan, sistem akan menyimpan
informasi ke basis data dan memberikan notifikasi jika terjadi kesalahan atan dara tidak valid.

4. Halaman Daraset
@ e 2 e R i 0

Dataset Wajah Siswa

3 9 L4 &

Gambar 5. Halaman Dataset

Halaman dataset bagian utama terdiri dari teks informasi diikuti oleh beberapa card
sesuai data yang tersedia.

4.2 . Hasil Pelatihan Model
Pelatihan YOLOv3 dilakukan selama 80 epoch dengan 160 data latih menggunakan
parameter yang telah ditentukan. Performa model dipantau melalui grafik loss, precision, dan
recall. Hasil grafik menunjukkan penurunan loss yang stabil serta nilai precision dan recall
yang konsisten, schingga model tidak mengalami overfitting dan mampu mengenali wajah
siswa sccara optimal.
Training & Validation Loss

| — Train Loss
val Loss

%
Epoch

Gambar 6. Grafik Training dan Validation Loss
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Gambar 6 menunjukkan grafik perkembangan Ess pada data pelatihan dan validasi. Nilai
loss menurun signifikan pada epoch awal dan stabil setelah epoch ke-40, tal perbedaan
mencolok antara data latih dan validasi. Hal ini menandakan model mampu belajar dengan
baik, tidak mengalami overfitting, dan siap digunakan untuk tahap pengujian maupun
implementasi sistem.

Training & Validation Loss

— Train Loss
val Loss

o
Epach
gambar 7. Grafik Training dan Validation Accuracy

Gambar 7 menunjukkan grafik akurasi pada data pelatihan dan validasi selama 80 epoch.
Akurasi pelatihan relatif flukruatif di kisaran 0,4-0,5, sedangkan akurasi validasi meningkat
cepat pada awal pelatihan dan stabil mendekati 1,0 scjak epoch ke-10. Perbedaan mencolok
antara keduanya mengindikasikan kemungkinan overfitting, sehingga perlu evaluasi lebih
lanjut terhadap proses pembagian data dan strategi augmentasi. Secara umum, grafik ini
menunjukkan model mampu mencapai akurasi tinggi pada data validasi meskipun performa
pelathan masih perlu ditingkatkan.

4.3. Hasil Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kemampuan model dalam mengenali wajah siswa

a data validasi yang tidak digunakan selama pelatihan. Proses ini mencakup perhitungan
metrik evaluasi seperti precision, recall, dan Fl-score untuk menilai tingkat keberhasilan
deteksi ecara benar (true positive) serta meminimalkan kesalahan (false positive/false
negative). Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model memiliki performa yang baik dan
konsisten, sehingga tdak hanya andal pada data pelatihan tetapi juga mampu beradaptasi
dengan data baru.

Confusion Matrix 173

adingasita

Aerlyaprabuningrum

ChikaAyuRamaohani

DindaMaran

True label

£ 5 5§ §F E X oG O§OE B
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Gambar 8. Matrix Confusion
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Gambar 8 menunjukkan confusion matrix hasil evaluasi model. Seluruh prediksi berada
pada diagonal utama, menandakan bahwa setiap wajah pada dat uji berhasil dikenali sesuai
kelasnya tanpa ada kesalahan klasifikasi. Setiap kelas memiliki jumlah prediksi benar yang sama
dengan jumlah data ji, vaitu dua gambar per kelas. Hasil ini menunjukkan akurasi yang sangat
tinggi dan performa optimal dalam mengenali identitas siswa, meskipun evaluasi tambahan
pada data yang lebih beragam tetap diperlukan untuk memastikan kinerja di kondisi nyata.

‘Tabel 2. Hasil Evaluasi Model

Matrik Jumlah
Accuracy 100,00%
Presision 48,76%

Recall 100,00%
Fl-Score 65,55%
Map(@0.5 68,35%

Tabel 2 merangkum hasil evaluasi model YOLOv3 pada data validasi. Nilai recall
mencapai 100%, menunjukkan model mampu mendeteksi seluruh wajah siswa yang ada.
Namun, precision relatif rendah yaitu 48,76%, schingga masih terdapat kesalahan klasifikasi.
Nilai accuracy sebesar 100%, Fl-score 65,55%, dan mAP@(.5 scbesar 68,35% menunjukkan
kinerja model sudah cukup baik dalam mendeteksi wajah secara keseluruhan, meskipun aspek
ketepatan klasifikasi masih perlu ditingkatkan..

4.4. Hasil Deteksi

Setelah pelatihan dan evaluasi, model diuji menggunakan 20 citra wajah siswa pada test
set yang tidak digunakan selama pelatthan. Pengujian dilakukan melalui antarmuka sistem
dengan cara mengunggah citra wajah, kemudian model secara otomatis melakukan deteksi
dan klasifikasi sesuai identitas siswa. Tahap ini bertujuan untuk menilai kemampuan sistem
dalam mengenali wajah secara akurat pada data baru.

Gambar 9. Hasil Detcksi

Gambar 9 menunjukkan hasil deteksi wajah siswa. Wajah yang terdeteksi ditandai
bounding box, dengan label identitas serta confidence score.

4.5. Pembahasan

Berdasarkan hasil implementasi dan evaluasi, model YOLOv3 menunjukkan performa
vang baik dalam mendeteksi wajah siswa. Hal ini terlihat dari metrik evaluasi dengan recall
mencapai 100%, yang menandakan model mampu mendeteksi hampir semua wajah pada
dataset validasi. Namun, precision hanya sebesar 48,76%, sehingga masih terdapat kesalahan
klasifikasi (false positive) yang cukup tinggi. Kondisi ini menggambarkan bahwa meskipun
model sangat sensitif terhadap keberadaan wajah (high recall), tingkat ketepatan identifikasi
masih perlu ditingkatkan.
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Temuan ini sejalan dengan penelitian (Fikey et al, 2024), vang melaporkan bahwa
YOLOv3 memiliki confidence score lebih tinggi dibandingkan InsightFace dalam deteksi
wajah di ruang kelas, namun belum optimal untuk pengenalan identitas i idu. Penelitian
(Al-Ghiffary et al, 2024) dengan FaceNet berbasis CNN bahkan mencapai akurasi, precision,
recall, dan Fl-score hingga 100%, menunjukkan keunggulan metode embedding dalam
klasifikasi identitas. Meski demikian, YOLOv3 tetap memiliki kelebihan pada kecepatan
deteksi (sekitar 0,1-0,3 detik per gambar), sehingga efisien untuk aplikasi real-time di
lingkungan sekolah.

Dengan demikian, sistem pengenalan wajah berbasis YOLOv3 yang dikembangkan
melalui tahapan persiapan dataset, preprocessing, pelatihan, evaluasi, dan pengujian aplikasi
terbukti mampu mendeteksi wajah siswa secara real-time. Meski begitu, peningkatan masih
diperlukan pada aspek ketepatan klasifikasi agar sistem dapat lebih andal digunakan dalam
skenario operasional.

gKesimpulan dan Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan evaluasi, dapat disimpulkan bahwa sistem pengenalan
wajah siswa berbasis YOLOv3 berhasil dikembangkan melalui tahapan persiapan dataset,
preprocessing citra, pelatihan model selama 80 epoch, serta evaluasi dan pengujian pada
aplikasi m mampu mendeteksi dan mengenali wajah siswa secara real-ime dengan
performa yang cukup baik. Hal ini terlihat dari nilai Recall yang mencapai 100%, menandakan
model mampu mendeteksi seluruh wajah pada dataset validasi. Namun, nilai Precision yang
hanya scbesar 48,76% menunjukkan masih terdapat kesalahan klasifikasi, meskipun nilai
Accuracy sebesar 100%, Fl-score sebesar 65,55%, dan mAP@0.5 scbesar 68,35%
menunjukkan performa model yang seimbang dan cukup memadai secara keseluruhan.

Untuk pengembangan lebih lanjut, pencliian ini menyarankan penambahan variasi
dataset, seperti ckspresi wajah dan penggunaan masker, agar model memiliki kemampuan
generalisasi yang lebih baik pada kondisi nyara. Selain itu, penambahan jumlah epoch
pelatihan juga dapat dipertimbangkan untuk meningkatkan stabilitas model dalam memahami
pola wajah yang lebih kompleks, sehingga diharapkan dapat memperbaild nilai precision dan
meningkatkan alurasi sistem secara keseluruhan.
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