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Oleh 
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NIM: 23220353 

(Program Studi Magister Teknik Elektro) 

 

 

 
Keterbatasan edge device akan kapasitas pemrosesan, penyimpanan dan  memori, 

dapat membatasi kompleksitas komputasi pada komputasi tepi dalam 

mengekstraksi informasi langsung dari sumber data, yang akan diteruskan oleh 

edge gateway ke server atau cloud maupun edge device lainnya, melalui jaringan 

Internet of Thing (IoT) untuk pemrosesan data lebih lanjut. Sebuah model pada 

machine learning memiliki struktur matematis secara algoritmik, yang merupakan 

komputasi komplek dalam implementasi keceradan buatan untuk mengotomatisasi  

pemecahan masalah.  Dalam penelitian ini, dengan metodologi Design Research 

Methodology (DRM) dan metode Cross-Industry Standard Process for Data 

Mining (CRISP-DM), diusulkan sebuah desain sistem komputasi  machine learning 

di edge device, dengan menggunakan model machine learning berbasis 

Convolution Neural Network (CNN) yaitu arsitektur MobileNetV2. Proses edge 

computing dengan machine learning  terjadi di ESP32-CAM yang terhubung 

dengan server melalui jaringan Internet of Thing (IoT). Komputasi machine 

learning pada ESP32-CAM memiliki keutamaan dalam proses mengklasifikasi  

image wajah audiens dalam momen Kegiatan Belajar Mengajar (KBM), yang 

tertangkap kamera ESP32-CAM untuk dikategorikan audiens tersebut dengan label 

fokus dan tidak-fokus. Data image beserta label tersebut, kemudian dikirim ke 

Raspberry Pi.  Dataset yang digunakan dalam membangun model sebanyak 211 

data training dan 63 data testing. Pengujian model dilakukan sebanyak 4 kali, 

dengan ukuran batch 64 dan jumlah epoch yang berbeda-beda. Pada epoch 55, 

Jumlah data uji sebanyak 63 berhasil mengklasifikan 45 dari 63 data uji citra dengan 

benar. Sehingga hasil tersebut didapatkan 71,43% untuk nilai akurasi, 69% untuk 

nilai AUC, 75% untuk nilai presisi, 76% untuk nilai recall, dan 76% untuk nilai F1 

score. 

 

Kata kunci: Convolution Neural Network (CNN), Cross-Industry Standard Process 

for Data Mining (CRISP-DM), Design Research Methodology (DRM), Edge Computing, 
ESP32-CAM, Internet of  Thing (IoT), Machine Learning, MobileNetV2, Raspberry Pi. 
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ABSTRACT 
 

AUDIENCE FACE IMAGE ATTENTION MODEL BASED ON 

EDGE MACHINE LEARNING 

  
By 

Fitri Puspitasari Budiana 

NIM: 23220353 

(Master’s Program in Electrical Engineering) 
 

 

 
The limitations of edge devices in processing capacity, storage, and memory can 

constrain the computational complexity of edge computing in extracting 

information directly from data sources. This information is then forwarded by the 

edge gateway to servers or the cloud, or to other edge devices, via the Internet of 

Things (IoT) network for further data processing. A model in machine learning has 

a mathematical structure algorithmically, which represents complex computations 

in the implementation of artificial intelligence to automate problem-solving. In this 

research, with the Design Research Methodology (DRM) Methodology and the 

Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) methods, The 

proposed design is a machine learning computing system on edge devices, using a 

Convolutional Neural Network (CNN) based model, specifically the MobileNetV2 

architecture. The edge computing process with machine learning occurs on the 

ESP32-CAM, which is connected to a servers via the Internet of Things (IoT) 

network. Machine learning computation on the ESP32-CAM is particularly 

advantageous for the classification of audience facial images during teaching and 

learning activities, that Captured by the ESP32-CAM, the images are categorized 

with labels of focused and unfocused. The image data, including its labels, is then 

sent to Raspberry Pi. The dataset used in building the model consists of 211 training 

data and 63 testing data. Model testing was conducted 4 times, with a batch size of 

64 and different number of epochs. The total number of test data is 63, with 43 out 

of the 63 test image data correctly classified. Thus, the results obtained are 71,43% 

for accuracy, 69% for AUC, 75% for precision, 76% for recall, and 76% for the F1 

score. 

 

Keywords: Convolution Neural Network (CNN), Cross-Industry Standard Process 

for Data Mining (CRISP-DM), Design Research Methodology (DRM), Edge 

Computing, ESP32-CAM, Internet of  Thing (IoT), Machine Learning, 

MobileNetV2, Raspberry Pi. 
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Bab I Pendahuluan 
 

Pada bagian ini disampaikan tentang latar belakang penelitian, rumusan masalah, 

tujuan penelitian, batasan penelitian, kebaharuan dan kontribusi serta sistematika 

penulisan. 

 

I.1 Latar Belakang 

Melalui penggunaan arsitektur komputer canggih, edge computing menghindari 

masalah latensi dan bandwidth jaringan dengan memproses data secara efisien dan 

cepat di dekat sumbernya. Edge computing memperpendek waktu yang dibutuhkan 

pengguna untuk mengirimkan data sekaligus meringankan pusat komputasi awan 

dari sebagian beban pemrosesan dan transmisi dengan mengalihkan kemampuan 

pemrosesan ke tepi jaringan. Penundaan akses dapat menjadi hambatan, 

mengaburkan keuntungan dari edge computing, terutama bagi bisnis yang 

memerlukan sejumlah besar data. Edge computing menghadirkan banyak 

tantangan, termasuk keamanan, kehilangan data, serta biaya investasi dan 

pemeliharaan (Jebamani, 2021). 

Internet of Things (IoT) telah mengalami perkembangan yang sangat pesat dalam 

beberapa tahun terakhir, menghubungkan miliaran perangkat dan menghasilkan 

volume data yang sangat besar dengan kecepatan tinggi. Meskipun IoT 

menawarkan berbagai keuntungan, tantangan utama dalam hal keamanan, privasi, 

dan pemrosesan data masih terus menjadi perhatian utama. Pada awalnya, masalah 

keamanan IoT terutama berfokus pada otentikasi dan otorisasi perangkat edge yang 

memiliki sumber daya terbatas. Banyak solusi yang diusulkan di masa lalu 

mengandalkan peningkatan kapasitas komputasi, penyimpanan, dan daya pada 

perangkat edge, namun solusi ini sering kali tidak praktis karena keterbatasan 

ukuran perangkat atau biaya yang tinggi (Zareen, 2019). 

Dengan meningkatnya volume data yang dihasilkan oleh sensor dan aktuator dalam 

IoT, pemrosesan data di cloud tradisional menghadapi kendala serius terkait 

bandwidth jaringan dan latensi komunikasi. Edge computing telah muncul sebagai 
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solusi yang menjanjikan untuk mengatasi tantangan ini dengan membawa kapasitas 

komputasi lebih dekat ke sumber data (Premsankar et al., 2018). Penelitian terbaru 

menggaris bawahi bahwa edge computing dapat mengurangi latensi dan 

meningkatkan kinerja aplikasi yang memerlukan respons cepat, seperti gaming 

mobile dan aplikasi virtual reality (Pan & McElhannon, 2018). 

Arsitektur edge computing yang mendekatkan sumber daya komputasi ke perangkat 

IoT tidak hanya membantu mengatasi masalah latensi tetapi juga mengurangi beban 

pada pusat data cloud (F. Liu et al., 2019a). 

Dalam konteks IoT, machine learning (ML) dan AI menjadi kunci untuk 

meningkatkan efisiensi dan efektivitas sistem edge (Kong & Li, 2017). Machine 

learning dapat digunakan untuk berbagai aplikasi, termasuk deteksi masker wajah 

pada perangkat edge selama pandemi Covid-19 dan untuk mendeteksi status 

pembelajaran siswa dalam konteks pendidikan online (Jovovic et al., 2022). 

Penggunaan machine learning di edge computing memungkinkan pemrosesan data 

secara lokal pada perangkat dengan keterbatasan sumber daya (Manjunath et al., 

2021), mengurangi kebutuhan untuk mengirimkan data ke cloud dan mengatasi 

masalah latensi serta privasi (Samie et al., 2019). Edge computing dan machine 

learning menawarkan potensi besar untuk mengatasi tantangan dalam ekosistem 

IoT yang berkembang. Dengan arsitektur yang efisien dan teknologi baru, seperti 

network function virtualization dan software defined networking, edge computing 

dapat mendukung aplikasi IoT yang memerlukan latensi rendah dan pemrosesan 

data yang cepat (Li et al., 2022) (Cao et al., 2020). 

Vaishnavi C dan Suja Palaniswamy (2022) berfokus pada emosi dari video kelas 

online menggunakan teknik meta-learning, yang meningkatkan kemampuan model 

untuk belajar dari data baru dengan lebih cepat dan efesien. Meta-learning 

memungkinkan model untuk beradaptasi dengan variasi emosi dan ekspresi yyang 

berbeda dengan lebih baik. Penelitian ini menggunakan kombinasi jaringan saraf 

konvolusional berbasis lapisan (layer-based Convolutional Neural Networks, 

CNN) diusulkan, yang disebut SNSER (Siamese Network for Student Emotion 

Recognition Model), dilatih menggunakan dataset CAFE (Children Affective Facial 
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Expression), yang mencakup tujuh emosi dasar yaitu Neutral, Angry, Surprise, Sad, 

Fear, dan Disgust. Model ini mencapai akurasi 80% dalam mengenali emosi 

(Vaishnavi & Palaniswamy, 2022). 

Penelitian lain yang dilakukan oleh Haipeng Zeng, et.al (2021) menganalisis emosi 

siswa dari video kelas yang dapat membantu guru dan orang tua memahami 

keterlibatan siswa di  kelas. EmotionCues, sebuah sistem analitik visual untuk 

menganalisis video kelas dari sudut pandang ringkasan dan analisis mendetail 

emosi, yang menggabungkan algoritma pengenalan emosi dengan visualisasi. Data 

yang digunakan berupa data video yang dikumpulkan dari berbagai taman kanak-

kanak. Setiap video berdurasi 10 menit dengan resolusi 1920 x 1080 dan 30 fps. 

Sehingga total frame 18.000. Ada beberapa algoritma yang digunakan, pertama 

adalah algoritma MTCNN untuk face detection yang melibatkan library openCV 

dan dlib. serta Facenet untuk pengenalan wajah melalui vektorisasi gambar. Model 

CNN (ResNet-50) dilatih dengan dataset FER 2013 untuk pengenalan ekspresi 

wajah dengan akurasi sekitar 71,2%. Hasil evaluasi menunjukkan akurasi deteksi 

wajah sebesar 95,9% pada video taman kanak-kanak dan 96,3% pada video 

seminar. Akurasi pengenalan emosi mencapai 64,8% pada video taman kanak-

kanak dan 68,5% pada video seminar. Meskipun terdapat tantangan dalam 

menangkap emosi siswa dalam situasi tertentu, sistem ini dilengkapi dengan fitur 

untuk menangani emosi yang tidak terdeteksi dan memberikan petunjuk lebih lanjut 

tentang kondisi siswa (Zeng et al., 2021). 

Bo Jiang et.al (2019) melakuakan penelitian analisis otomatis perilaku di dalam 

kelas dengan mengusulkan model konsentrasi kelas berdasarkan informasi pose dan 

posisi kepala yang dikumpulkan oleh jaringan saraf konvolusional. Dengan dataset 

yang dikumpulkan sendiri, penelitian ini memiliki akurasi deteksi kepala sebesar 

97,4% dan akurasi posisi kepala sebesar 94,6% (Jiang et al., 2019). 

 

Sadia Afroze et.al (2022) melakukan penelitian berupa kerangka kerja berbasis visi 

untuk mendeteksi focus of attention (FOA) dari seseorang dengan menggunakan 

sembila pose kepala yang terdiri dari empat modul utama: face detection and facial 

key-point selection (FDKPSM), head pose classification (HPCM), object 
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localization and classification (OLCM), dan focus of attention estimation 

(FoAEM). FDKPSM menggunakan kerangka kerja Multi-task Cascaded Neural 

Network (MTCNN) untuk mendeteksi pose kepala, dan HPCM 

mengklasifikasikannya menjadi sembilan kelas menggunakan ResNet18. Untuk 

memperkirakan FOA, FoAEM menggunakan Algoritma pemetaan (EFoA) yang 

mengintegrasikan pose kepala pada objek yang difokuskan. Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa model yang diusulkan mengungguli model deep learning 

lainnya dengan mencapai akurasi tertinggi pada tiga dataset: BIWI-M (96,97%), 

Pointing’04-M (96,04%), dan HPoD 9 (98,99%). Model visual focus of attention 

mendapatkan akurasi 94,12% pada skenario multi-objek (Afroze et al., 2022). 

 

Penelitian lain juga dilakukan oleh Partha Chakraborty et.al (2021) melakukan 

penelitian berbagai pendekatan machine learning untuk memprediksi tingkat visual 

focus of attention manusia. Dengan menggunakan data yang dikumpulkan dari 

laporan survei (data lingkungan) dan data eyeball (pergerakan mata, waktu 

membaca, dan gerakan kepala) saat membaca artikel, sebuah dataset dengan tingkat 

perhatian setiap peserta dibentuk. Delapan classifier yang berbeda dilatih, yaitu: 

Logistic Regression, Support Vector Machine (SVM), Decision Tree, K-Nearest 

Neighbor (KNN), AdaBoost, Multilayer Perceptron (MLP), Extra Tree Classifier, 

dan Voting Classifier untuk mengklasifikasikan tingkat perhatian peserta ke dalam 

tiga kelas: High, Average, dan Low. Logistic Regression mencapai akurasi tertinggi 

sebesar 96%, mengungguli yang lain dalam memprediksi kelas-kelas ini. Voting 

Classifier berbobot gabungan mencapai akurasi 95% (Chakraborty et al., 2021). 

 

Liu, T., et al. (2021) dalam penelitiannya menggunakan gambar pose kepala 

inframerah yang serupa dengan dataset IRHPE sebagai dataset primer, serta CAS-

PEAL-R1 dan Pointing’04 sebagai dataset sekunder. Penentuan label gambar pose 

menggunakan metode Gaussian nonuniform dan neural network. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa NGDNet secara signifikan mengungguli algoritma 

konvensional dalam hal estimasi pose kepala inframerah. Model NGDNet 

mencapai akurasi 77,39% pada dataset IRHPE, 99,08% pada dataset CAS-PEAL-

R1, dan 87,41% pada dataset Pointing’04 (T. Liu et al., 2021). 
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Penelitian lain yang dilakukan oleh Tripti Singh et al. (2021) mengeksplorasi 

penggunaan berbagai teknik seperti regresi elastic net, CPAM, dan DNN untuk 

menangani dataset besar, pemrosesan data waktu nyata, variasi pose, oklusi parsial, 

dan ekspresi wajah yang beragam. Model yang diusulkan dapat mencapai kesalahan 

absolut rata-rata (MAE) sebesar 3° atau kurang. Evaluasi dilakukan pada tiga 

dataset standar yaitu 300W-LP (300W across large poses), AFLW2000 (Annotated 

Facial Landmarks in the Wild), dan NIMH-ChEFS. Hasil evaluasi menunjukkan 

bahwa kinerja model ini sebanding dengan metodologi terbaru seperti AADL, JFA, 

dan RAFA-Net, dengan MAE mencapai 6° (Singh et al., 2021). 

 

Sadia Afroze, et al. (2020) dalam penelitiannya menggunakan data latih yang terdiri 

dari 7 jam video dengan 435.000 frame dan 9 pose kepala, serta data uji yang terdiri 

dari 81.000 frame. Metode yang digunakan meliputi Multi-task Cascaded 

Convolutional Networks (MTCNN), Intersection over Union (IoU), Proposal 

Network (P-Net), dan You Only Look Once (YOLO). Model klasifikasi yang 

dikembangkan mencapai akurasi 97,00% pada set uji. Selain itu, dalam skenario 

multi-objek, akurasi model mendekati 95,00% (Afroze & Hoque, 2020). 

 

Penelitian lain yang dilakukan oleh Chongyang Bai et al. (2019) mengeksplorasi 

model ICAF (Iterative Collective Attention Focus) untuk klasifikasi kolektif 

menggunakan dataset baru yang terdiri dari 5 video (35 orang, 109 menit, 7604 

label) dari permainan Resistance. Dalam model ini, setiap orang dimodelkan 

menggunakan pengklasifikasi terpisah, di mana prediksi dari pengklasifikasi orang 

lain digunakan sebagai input untuk setiap pengklasifikasi individu, 

menggabungkan ketergantungan perilaku. ICAF menunjukkan peningkatan akurasi 

sebesar 1%-5% dibandingkan baseline terkuat dalam memprediksi fokus perhatian 

visual (Bai et al., 2019). 

 

Patricia Goldberg, et al. (2019) melakukan penelitian menggunakan data video 

rekaman kelas yang dianotasi secara manual dengan mengkode perilaku siswa 

setiap detik menggunakan software CARMA dengan skala -2 hingga +2. Metode 
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otomatis yang digunakan dalam penelitian ini adalah pendekatan vision-based 

machine learning dengan fitur seperti pose kepala, arah pandangan, dan ekspresi 

wajah. Algoritma yang digunakan adalah Support Vector Regression (SVR) untuk 

mengestimasi intensitas keterlibatan siswa. Hasil penelitian menunjukkan bahwa 

kombinasi pose kepala, arah pandangan, dan ekspresi wajah memiliki korelasi yang 

tinggi dengan anotasi manual (r = 0,61). Akurasi prediksi keterlibatan yang dihitung 

dengan mean squared error (MSE) dan koefisien korelasi Pearson bervariasi, 

dengan model terbaik yang menggabungkan sinkroni antar siswa menunjukkan 

peningkatan 9% dalam korelasi dengan anotasi manual (Goldberg et al., 2021). 

 

Benoit Massé, Silèye Ba, dan Radu Horaud (2017) menggunakan dua dataset yang 

tersedia secara publik yang mengandung interaksi manusia-robot dan manusia-

manusia multi-partai. Mereka menerapkan model ruang keadaan switching 

Bayesian dengan variabel laten untuk Visual Focus of Attention (VFOA) dan 

tatapan mata. Penelitian ini memperkenalkan prosedur pembelajaran yang dapat 

ditangani serta algoritma efisien untuk melacak tatapan dan fokus visual (Massé et 

al., 2017). 

 

Dalam sebuah penelitian, dirancang sebuah perangkat yang mengubah pintu biasa 

menjadi pintu pintar yang hanya akan memberikan akses kepada orang yang 

mengenakan masker. TensorFlow dan OpenCV pada Raspberry Pi digunakan untuk 

mendeteksi apakah seseorang memakai masker atau tidak. Jarak efektif perangkat 

ini adalah 2,7 m dengan akurasi mencapai 98,11%. Penelitian lain juga dilakukan 

oleh Mohd Nahdir, et.al (2021) dengan kemajuan algoritma deep learning seperti 

Convolutional Neural Network (CNN), akurasi sistem semakin meningkat. Model 

hybrid CNN - KNN dapat meningkatkan akurasi FER, di mana CNN digunakan 

untuk ekstraksi fitur, dan KNN untuk pengenalan ekspresi. Dengan memanfaatkan 

transfer learning dan meggunakan EfficienNet-Lite, model ini mencapai akurasi 

sebesar 75,26% pada perangkat Raspberry Pi dengan keterbatasan sumber daya 

komputasi dan memori (Ab Wahab et al., 2021). 
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Mokhamad Arfan dan Yoanes (2022) merancang Protokol Constrained Application 

Procotocol (CoAP) untuk komunikasi pada perangkat embedded dengan sumber 

daya terbatas, bekerja di atas User Datagram Protocol (UDP) dengan overhead lebih 

rendah dibandingkan Transmission Control Protocol (TCP). Dalam penelitian ini, 

CoAP dievaluasi untuk komunikasi data multimedia pada jaringan sensor 

multimedia nirkabel (WMSN). Pengukurang throughput dan jumlah kejadian 

retransmisi menunjukkan bahwa penambahan perangkat sensor menyebabkan 

penurunan throughput rata - rata secara linear (Wicaksono & Bandung, 2022). 

 

Sebuah arsitektur IoT 3-lapis dikembangkan untuk mendeteksi dan 

mengidentifikasi individu dengan penyakit infeksius demam di area publik dalam 

ruangan. Sistem ini terdiri dari lapisan sensing, edge computing, dan clous 

computing. Modul sensor menangkap gambar wajah dan suhu tubuh, yang 

ditransmisikan ke perangkat edge melalui MQTT untuk identifikasi menggunakan 

teknik machine learning. Data selanjutnya diteruskan ke server cloud untuk 

penyimpanan dan analisis lebih lanjut (Gianto et al., 2023). 

 

Vidia Kamath, et al. (2024) membandingkan berbagai arsitektur CNN, termasuk 

VGG16-SSD yang dilatih menggunakan dataset MOD-2022 untuk deteksi dan 

pelacakan objek. Model VGG16-SSD, yang dilatih menggunakan dataset tersebut, 

menunjukkan kinerja yang menurun pada gambar berkualitas rendah, namun tetap 

mampu mendeteksi dan melacak objek dengan akurasi yang dapat diterima, bahkan 

pada perangkat terbatas seperti Raspberry Pi. Penelitian ini juga menunjukkan 

bahwa dengan membuka lapisan terakhir hingga 20 lapisan dari arsitektur model, 

model dapat disesuaikan dengan set gambar IoT baru, tergantung pada arsitektur 

CNN yang digunakan. Selain itu, teknik optimisasi seperti kuantisasi terbukti 

memperkecil ukuran model hingga 2× atau 3×, yang menghasilkan jejak memori 

lebih ringan, waktu eksekusi lebih cepat, dan konsumsi daya lebih rendah. Bahkan, 

perangkat seperti Coral Dev Board mampu meningkatkan proses inferensi hingga 

100×, sementara arsitektur model EfficientNet dapat mempertahankan akurasi 

klasifikasi secara efisien (Kamath et al., 2024). 
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Paul D. Rosero-Montalvo, et al. (2024) melakukan penelitian menggunakan lima 

dataset berbeda untuk tugas deteksi dan klasifikasi, dengan total 122.124 gambar. 

Penelitian ini menggunakan metode optimisasi arsitektur CNN dengan TensorFlow 

Lite (Tf-lite) dan kuantisasi (IQ) untuk perangkat edge. Model Tf-lite 

memanfaatkan semua inti CPU di bawah 80%, dengan VGG-16 mencapai 

penggunaan 100% pada semua inti. Sebaliknya, model kuantisasi hanya 

menggunakan satu inti CPU lebih dari 90% dan dua inti lainnya di bawah 20%. 

Perbedaan ini menunjukkan variasi dalam penggunaan inti CPU dan konsumsi daya 

antara kedua metode tersebut (Rosero-Montalvo et al., 2024). 

 

Neha Patil, et al. (2017) melakukan penelitian dengan menggunakan gambar 

gerakan atau gestur yang diambil menggunakan webcam standar. Metode yang 

diterapkan melibatkan penggunaan Raspberry Pi yang dilengkapi dengan OpenCV 

untuk pemrosesan gambar dan deteksi gerakan atau gestur. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa sistem ini mampu memantau dan memberikan peringatan 

secara efektif saat gerakan atau gestur terdeteksi. Selain itu, sistem dapat 

mengirimkan gambar yang terdeteksi ke server cloud atau menyimpannya secara 

lokal jika koneksi ke server cloud tidak tersedia, sambil mempertimbangkan 

efisiensi konsumsi daya. Hal ini menunjukkan bahwa solusi yang diusulkan tidak 

hanya efektif dalam deteksi dan pemberian peringatan, tetapi juga efisien dalam 

penggunaan sumber daya, menjadikannya cocok untuk aplikasi berbasis IoT (Patil 

et al., 2017).  

 

Zehra Ozkan, et al. (2021) melakukan penelitian dengan menggunakan 3948 

gambar yang diambil dari berbagai kondisi cuaca, lingkungan, dan waktu untuk 

melatih model deteksi dan pengenalan ancaman. Metode yang digunakan adalah 

pembelajaran mesin dengan jaringan saraf konvolusional (CNN), di mana dua 

arsitektur, Faster-RCNN dan SSD MobileNet V2, dipilih untuk membandingkan 

akurasi deteksi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa deteksi dan pengenalan objek 

dengan Faster-RCNN mencapai akurasi 91%, sedangkan SSD MobileNet V2 

mencapai akurasi 88% (Ozkan et al., 2021). 
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Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan desain model yang mampu 

mengklasifikasi image dalam kategori image wajah yang menandakan fokus dan 

tidak fokus dengan memanfaatkan teknologi edge computing dan machine learning. 

Model ini dirancang untuk diintegrasikan dengan perangkat IoT seperti ESP32-

CAM dan Raspberry Pi, dengan tujuan utama untuk meningkatkan pengalaman 

pengguna dalam aplikasi konferensi video dengan memastikan bahwa gambar yang 

dihasilkan selalu dalam kondisi fokus optimal. 

Model machine learning dengan arsitektur MobileNetV2 dirancang untuk efisiensi 

komputasi yang tinggi, yang berarti model ini dapat dijalankan dengan cepat 

bahkan pada perangkat dengan daya komputasi rendah seperti smartphone dan 

perangkat IoT. Karena efisiensi komputasi dan ukuran model yang kecil, 

MobileNetV2 mampu melakukan inference (proses prediksi) dengan cepat. Ini 

sangat penting untuk aplikasi real-time yang membutuhkan respon cepat, deteksi 

objek langsung dari kamera sebagai edge device untuk melakukan proses komputasi 

edge computing.  

 

Kebaharuan dan Kontirbusi dari penelitian ini terletak pada pengembangan metode 

inovatif untuk integrasi edge computing dengan perangkat IoT, penerapan machine 

learning untuk deteksi fokus gambar, serta peningkatan efisiensi aplikasi IoT yang 

memerlukan pemrosesan data real-time. Penelitian ini juga memberikan gambaran 

menyeluruh mengenai perkembangan terkini dalam edge computing dan machine 

learning, serta bagaimana integrasi teknologi ini dapat meningkatkan efisiensi dan 

efektivitas sistem IoT secara keseluruhan. Dengan demikian Penelitian ini, 

mengusulkan Model Atensi Citra Wajah Audiens Berbasis Edge Machine 

Learning. 

 

I.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang sudah diuraikan sebelumnya, didapatkan rumusan 

masalah yang akan diulas adalah Bagaimana mengimplementasikan machine 

learning untuk deteksi kefokusan audiens berdasarkan wajah pada peralatan edge 

computing berbasis Internet of Thing dalam Kegiatan Belajar Mengajar (KBM).  
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I.3 Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem deteksi fokus dan tidak fokus 

pada image wajah berbasis edge computing dan machine learning dengan 

menggunakan Convolutional Neural Networks (CNN) dengan Model Arsitektur  

MobileNetV2 yang diterapkan menggunakan ESP32-CAM dan Raspberry Pi, guna 

mendukung peningkatan kualitas Kegiatan Belajar Mengajar 

 

I.4 Batasan Penelitian 

Penelitian ini dibatasi pada peralatan hardware maupun software sebagai berikut 

a. Edge Impulse yang berfungsi untuk mentraining model  

b. Proses komputasi machine learning dengan arsitektur MobileNetV2 di 

ESP32-CAM 

c. Multimedia pada penelitian adalah dalam bentuk gambar dan bertipe *.JPG 

d. Perangkat Multimedia IoT yang berfungsi sebagai node sensor adalah 

ESP32-CAM dan Raspberry Pi. 

e. Batasan dalam deteksi kondisi fokus dan tidak fokus adalah bahwa model 

akan menganggap seseorang tidak fokus ketika kepala mereka menghadap 

ke atas atau ke bawah (sudut vertikal), atau menengok ke kanan atau kiri 

(sudut horizontal). 

 

I.5 Hipotesis 

Berdasarkan literatur yang ada, beberapa penelitian telah berhasil dalam hal-hal di 

bawah ini: 

a) Mendesain model machine learning 

b) Menentukan dataset training 

c) Intruksi-intruksi model machine learning dapat disimpan di Edge Device 

d) ESP32-CAM dapat mengcapture image 

e) Mengklasifikasi data uji dengan Convolutional Neural Networks (CNN) di 

Edge Device ESP32-CAM 

f) Edge Device ESP32-CAM dapat mengirim data ke server Raspberry Pi 

g) Menyimpan hasil klasifikasi di server melalui jaringan IoT 
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Dengan demikian, penelitian ini berhipotesis yaitu: membangun sistem deteksi 

fokus dan tidak fokus pada image wajah berbasis machine learning dengan 

menggunakan Convolutional Neural Networks (CNN) dengan Model Arsitektur  

MobileNetV2 yang diterapkan menggunakan ESP32-CAM, dalam lingkungan edge 

computing dan server, guna mendukung peningkatan kualitas Kegiatan Belajar 

Mengajar (KBM). 

 

I.6 Kebaharuan dan Kontribusi 

Kebaharuan pada penelitian ini berupa Penerapan MobileNetV2 pada ESP32-

CAM.  MobileNetV2 pada umumnya sering digunakan pada perangkat ponsel 

karena model ini dirancang untuk pengolahan gambar yang efisien, namun 

ponsel memiliki kapasitas komputasi yang jauh lebih besar dibandingkan 

dengan ESP32-CAM. Penggunaan MobileNetV2 pada perangkat dengan 

keterbatasan seperti ini, yang biasanya tidak cukup kuat untuk menjalankan 

model deep learning besar, merupakan hal yang baru dan menarik. Dengan 

optimasi model yang tepat (misalnya quantization, pruning, atau transfer 

learning), MobileNetV2 bisa dioptimalkan agar dapat berjalan di ESP32-

CAM, memberikan kebaruan dalam aplikasi edge machine learning yang 

hemat sumber daya. Kontribusi pada penelitian ini yaitu: 

a. Peningkatan Akurasi dan Efisiensi pada Edge Device 

Model ini memungkinkan pengenalan wajah yang lebih akurat dan 

efisien, meskipun dijalankan pada perangkat dengan keterbatasan 

memori dan daya. Hal ini membuka peluang untuk aplikasi 

pengenalan wajah di berbagai perangkat IoT dan sistem pengawasan 

berbasis edge. 

b. Penerapan Klasifikasi Citra pada Perangkat Edge Terbatas 

Penelitian ini memberikan kontribusi besar dengan 

mengimplementasikan klasifikasi citra wajah menggunakan 

MobileNetV2 pada ESP32-CAM, memperkenalkan pendekatan baru 

untuk pengenalan wajah pada perangkat edge dengan sumber daya 

terbatas, yang dapat diterapkan pada berbagai aplikasi IoT dan 

pengawasan berbasis pengenalan wajah. 
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I.7 Sistematika Penulisan 

Bab I Pendahuluan 

Bab ini berisi penjelasan tentang latar belakang, rumusan masalah, tujuan 

penelitain, batasan penelitian, keluaran penelitian, metodologi penelitian dan 

sistematika penulisan laporan. 

 

Bab II Tinjuan pusataka 

Bab ini penjelasan tentang teori-teori yang berkaitan dengan topik/masalah 

penelitian diantaranya meliputi tinjauan Internet of Things (IoT), Machine 

Learning, dan State of the Art dari penelitian-penelitian terdahulu dan 

relevan. 

 

Bab III Metodologi Penelitian 

Bab ini berisi penjelasan tentang metodologi desain penelitian, yaitu 

menggunakan metoda Design Research Methodology (DRM) yang sangat 

membantu merencanakan dan mengimplementasikan penelitian desain. 

 

Bab IV Analisis Model 

Bab ini berisi penjelasan tentang detail tahapan pada model proses data, yang 

meliputi; Business understanding, Data understanding, Data preparation, 

dan Modeling. 

 

Bab V Perancangan dan Implementasi 

Bab ini berisi penjelasan tentang detail tahapan pada model proses data, yang 

meliputi Skenario Pengujian  dan Deployment. 

 

Bab VI Penutup 

Bab ini berisi kesimpulan yang dapat diberikan berdasarkan hasil penelitian 

ini. Sedangkan saran untuk menyampaikan bahasan yang belum tuntas dan 

bisa dijadikan untuk penelitian berikutnya. 
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Bab II Tinjauan Pustaka 
 

Pada Bab ini, akan dipaparkan berbagai teori sebagai dasar gagasan dari berbagai 

penelitian terdahulu yang relevan terhadap topik penelitian sebagai landasam 

berpikir untuk melaksanakan penelitian sehingga diperoleh pembuktian yang valid 

atas hipotesa awal penelitian. 

II.1 Kerangka Konseptual 

Pada bagian ini disampaikan referensi yang digunakan dalam penelitian melalui 

referensi paper, e-book dan textbook yang memiliki kajian ilmu terkait Edge 

Computing, Machine Learning pada Artificial Intelligence dan Artificial Neural 

Network. 

II.1.1 Atensi Wajah 

Atensi wajah mengacu pada mekanisme atau proses yang memungkinkan sistem 

untuk fokus pada bagian-bagian tertentu dari citra wajah yang dianggap lebih 

relevan atau penting. Dalam konteks pengolahan citra atau pengenalan wajah, 

atensi wajah bertujuan untuk memperkuat atau menyoroti area wajah yang 

mengandung informasi utama, seperti ekspresi wajah, mata, mulut, atau fitur wajah 

lainnya, yang dapat digunakan untuk tugas seperti pengakuan wajah, analisis emosi, 

atau pelacakan wajah (Mujiyanto et al., 2024). Aspek-aspek pada atensi wajah 

sebagai berikut:  

1. Fokus pada Fitur Kritis: Dalam banyak aplikasi, wajah memiliki beberapa 

fitur yang sangat penting untuk tujuan tertentu, seperti mata dalam 

pengenalan emosi atau mulut dalam analisis ekspresi wajah. Atensi wajah 

bertujuan untuk memprioritaskan bagian-bagian ini dalam citra wajah. 

2. Peningkatan Akurasi: Dengan memfokuskan pada bagian-bagian yang lebih 

relevan dari citra wajah, model berbasis atensi dapat 

meningkatkan akurasi dalam tugas pengolahan citra, seperti pengenalan 

wajah, deteksi ekspresi emosi, atau bahkan identifikasi individu. 

3. Menggunakan Mekanisme Atensi: dalam jaringan saraf dalam (deep neural 

networks) atau jaringan saraf konvolusional (CNN), mekanisme 

atensi (attention mechanism) digunakan untuk memberikan bobot yang 
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lebih besar pada fitur wajah yang dianggap lebih penting. Hal ini mirip 

dengan cara manusia mengarahkan perhatian mereka pada fitur yang lebih 

penting di wajah orang lain saat berbicara atau berinteraksi. 

Penerapan atensi wajah (facial attention) memiliki beragam aplikasi yang luas 

dalam bidang pengolahan citra wajah dan pengenalan wajah. Berikut adalah 

penerapan atensi wajah: 

1. Pengenalan Wajah: Dalam sistem pengenalan wajah, atensi wajah 

membantu meningkatkan akurasi dengan memfokuskan pada bagian wajah 

yang lebih unik, seperti mata atau bentuk wajah, untuk memverifikasi 

identitas individu. 

2. Analisis Ekspresi Emosi: Pada analisis ekspresi wajah, atensi wajah 

memfokuskan pada area seperti mulut atau mata untuk mendeteksi emosi 

tertentu (misalnya, senyum atau marah). 

3. Pemantauan Sosial dan Psikologis: Atensi wajah juga digunakan dalam 

aplikasi yang melibatkan pemantauan perilaku manusia, seperti dalam 

analisis interaksi sosial atau untuk mendeteksi tanda-tanda perilaku tertentu. 

Mekanisme atensi (Ke et al., 2022) dalam pembelajaran mendalam pada dasarnya 

adalah mekanisme alokasi bobot yang meniru sistem visual dan kognitif manusia. 

Hal ini memungkinkan jaringan saraf untuk memfokuskan perhatian pada bagian-

bagian penting dari data, memungkinkan mereka untuk membuat keputusan dan 

meningkatkan kinerja serta kemampuan generalisasi model secara keseluruhan. 

Mekanisme ini digunakan dalam deskripsi gambar untuk menarik perhatian pada 

aspek-aspek kunci tertentu dari gambar dan menyesuaikan bobot sesuai dengan itu. 

Dengan menggunakan mekanisme atensi, arsitektur dasar model encoder-decoder 

dalam tugas deskripsi gambar diperbaiki, memungkinkan decoder untuk secara 

selektif mendekode fitur posisi dan meningkatkan kinerja model. Mekanisme atensi 

telah menjadi bagian krusial dalam bidang deskripsi gambar dan masih banyak 

ruang untuk perbaikan, seperti mengoptimalkan alokasi bobot dan mengurangi 

redundansi informasi. Contoh mekanisme atensi pada wajah (Xuanhao & Min, 

2023) sebagai berikut: 
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1. Atensi Saluran  

Dalam jaringan saraf konvolusional, mekanisme atensi saluran adalah 

struktur unik yang mengekstrak informasi lokal dan global dari gambar 

untuk menangkap kelas fitur tertentu. Nilai bobot antar-saluran digunakan 

sebagai ukuran pentingnya dalam pemetaan fitur konvolusional, dengan 

besar bobot yang mewakili derajat korelasi. Hal ini menyelesaikan masalah 

ketergantungan saluran fitur dengan mempelajari korelasi antar saluran, 

secara adaptif memberi bobot pada fitur-fitur dari saluran yang berbeda 

untuk memperkuat fitur yang berguna dan menekan fitur yang tidak 

berguna, menyaring perhatian spesifik saluran, meningkatkan akurasi 

seluruh jaringan, dan dengan demikian meningkatkan kinerja model pada 

tugas-tugas seperti klasifikasi gambar. 

2. Atensi Spasial 

Dalam jaringan saraf konvolusional, atensi spasial adalah mekanisme atensi 

yang krusial. Mekanisme ini dianggap sebagai proses adaptif untuk 

menyaring wilayah spasial kunci untuk menentukan "di mana harus fokus," 

yang meningkatkan kemampuan jaringan untuk mengidentifikasi objek-

objek penting dalam peta fitur dengan menyaring wilayah-wilayah kunci 

dan memberikan bobot pada berbagai wilayah peta fitur input dalam 

dimensi spasial. Hal ini memungkinkan jaringan untuk lebih memfokuskan 

perhatian pada informasi yang relevan. 

II.1.2 Edge Computing 

Edge Computing merupakan suatu paradigma komputasi yang baru dengan 

memproses data pada jaringan tepi (F. Liu et al., 2019b). Edge Computing 

memungkinkan sistem untuk melakukan pemrosesan data di tepi jaringan dan di 

dekat sumber data. Ini mengurangi bandwidth komunikasi yang diperlukan antara 

sensor dan pusat data dengan melakukan analitik dan pembuatan pengetahuan 

didekat sumber data. Kinerja Edge Computing memungkinan pengembangan untuk 

(ESF, 2021) sebagai berikut: 

1. Mengembangkan dan mengelola aplikasi IoT berbasis komputasi tepi 

2. Menghubungkan perangkat IoT dan layanan cloud menggunakan protocol 

IoT 
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3. Menyusun Aliran Data secara visual unutk mengelola, menganalisis dan 

data rute 

Komponen kunci dalam komputasi tepi adalah perangkat tepi, yang biasanya 

disebut dengan server tepi yang terletak lebih dekat dengan ujung jaringan untuk 

pemrosesan data, komunikasi, dan lainya (Wang et al., 2020). Berdasarkan tuntutan 

desain yang berbeda, sistem komputasi tepi dapat di klasifikasikan ke dalam 3 

kategori yang akan menghasilkan inovasi arsitektur sistem, model pemograman dan 

berbagai aplikasi. 

1. Push From Cloud 

Dalam kategori ini, penyedia cloud memberikan layanan dan komputasi ke 

perangkat tepi untuk meningkatkan lokalitas, mengurangi waktu respons, 

dan meningkatkan pengalaman pengguna. Sistem perwakilan termasuk 

Cloudlet, Cachier, AirBox, dan CloudPath. Banyak penyedia layanan 

komputasi awan tradisional secara aktif mendorong layanan awan lebih 

dekat dengan pengguna, memperpendek jarak antara pelanggan dan 

komputasi awan, agar tidak kehilangan pasar ke komputasi tepi seluler 

(MEC). Misalnya, Microsoft meluncurkan AzureStack pada tahun 2017, 

yang memungkinkan kemampuan komputasi awan untuk diintegrasikan ke 

dalam terminal, dan data dapat diproses dan dianalisis pada perangkat 

terminal. 

2. Pull From IoT 

Dalam Kategori ini, Aplikasi IoT menarik layanan dan komputasi awan 

yang jauh ke tepi dekat untuk menangani sejumlah besar data yang 

dihasilkan oleh perangkat IoT termasuk PCloud, ParaDrop, FocusStack, dan 

SpanEdge. Kemajuan dalam embedded system-on-a-chip (SoCs) telah 

memunculkan banyak perangkat IoT yang cukup kuat untuk menjalankan 

sistem operasi tertanam dan algoritme kompleks. Banyak produsen 

mengintegrasikan machine learning dan bahkan kemampuan pembelajaran 

mendalam ke dalam perangkat IoT. Memanfaatkan sistem dan alat 

komputasi tepi, perangkat IoT dapat secara efektif berbagi sumber daya 

komputasi, penyimpanan, dan jaringan sambil mempertahankan tingkat 

kemandirian tertentu. 
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3. Hybrid Cloud- Edge Analytics 

Dalam kategori ini, Integrasi keunggulan cloud dan edge memberikan solusi 

untuk memfasilitasi hasil optimal global dan waktu respons minimum 

dalam layanan dan aplikasi canggih modern. Sistem perwakilan mencakup 

sistem komputasi Firework dan Cloud-Sea. Sistem komputasi tepi tersebut 

memanfaatkan kekuatan pemrosesan perangkat IoT untuk memfilter, 

melakukan praproses, dan menggabungkan data IoT sambil menggunakan 

kekuatan dan fleksibilitas layanan cloud untuk menjalankan analitik 

kompleks pada data tersebut. Sebagai contoh, Alibaba Cloud meluncurkan 

produk komputasi edge IoT pertamanya, LinkEdge, pada tahun 2018, yang 

memperluas keunggulannya dalam komputasi awan, data besar, dan 

kecerdasan buatan (AI) ke edge untuk membangun komputasi kolaboratif 

yang terintegrasi cloud/tepi. sistem; Amazon merilis Amazon Web Services 

(AWS) Greengrass pada tahun 2017, yang dapat memperluas AWS ke 

perangkat sehingga perangkat dapat melakukan operasi lokal pada data yang 

mereka hasilkan, sementara data ditransfer ke cloud untuk pengelolaan, 

analisis, dan penyimpanan. 

Edge computing juga merupakan sebuah proses komputasi yang difokuskan untuk 

memproses lalu lintas IoT atau internet of Things dan dalam edge computing dalam 

penyimpanan data akan disimpan sedekat mungkin dengan sumber data ke pusat 

data yang dapat mengurangi latensi serta penggunaan bandwidth yang tidak 

diperlukan. Jadi secara lebih sederhana edge computing adalah sebuah proses yang 

dijalankan seminimal mungkin yang dilakukan dari cloud dan memindahkannya ke 

tempat lokal. Pada konsep ini di jaringan edge dapat membawa komputasi dengan 

tujuan mengurangi komunikasi jarak jauh antara client dan server. Edge computing 

memberikan kecepatan kepada data karena edge computing meningkatkan network 

speed dengan menurunkan latency. Edge computing terkadang memang tidak 

bergantung kepada koneksi internet dan edge computing juga hanya mengirimkan 

data yang relevan ke cloud, jadi tidak semua data dapat diambil saat mengalami 

serangan cyber. 

Edge computing tidak bergantung dengan internet dan server. Sehingga dengan 

edge computing pengguna akan memiliki layanan yang tidak akan terganggu. Tidak 
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hanya itu edge computing dapat menyimpan serta memproses data secara lokal 

menggunakan microdata centers. Edge computing dapat digunakan di IoT yang 

dapat membuat user mengurangi bandwidth dan kebutuhan penyimpanan data serta 

menggantikan data center dengan solusi device. Hal ini dapat mengurangi biaya 

dari mengimplementasi IoT device dan application secara signifikan (Cao et al., 

2020). 

Perangkat Keras untuk Edge/Fog: Tiga kategori perangkat termasuk dalam tingkat 

Edge Computing: sensor, yang menyediakan data mentah; perangkat pengguna 

akhir, yang menerima data yang telah diproses; dan server, yang menyediakan daya 

pemrosesan atau layanan lainnya. Sementara itu, karena data dihasilkan dan 

digunakan di tingkat yang lebih rendah, konsep jaringan Edge hanya mencakup 

server. 

1. Edge Device 

Semua perangkat yang menghasilkan data dan/atau menjalankan aplikasi 

pengguna akhir termasuk dalam kategori ini. Perangkat-perangkat ini dapat 

dibagi menjadi tiga klasifikasi utama: perangkat mobile, komputer papan 

tunggal (single-board computers), dan perangkat terbatas (restricted 

devices). Setiap perangkat IoT yang digunakan untuk berbagai tujuan, 

termasuk domotika, pengawasan, otomotif, dan banyak lagi, termasuk 

dalam kategori perangkat terbatas. 

2. Server Edge 

Server Edge/Fog: Terdapat tiga kategori utama perangkat yang dapat 

berfungsi sebagai server di tingkat Edge dan Fog: server tujuan umum 

(yaitu, server yang sama yang digunakan di lingkungan cloud), kinerja baru 

yang dibuat khusus untuk memenuhi kebutuhan Edge/Fog, dan kinerja lain 

yang dibuat untuk kasus penggunaan tertentu (misalnya, automotif). 

Virtualisasi di Edge Jaringan: Untuk menawarkan layanan yang lebih skalabel, 

andal, dan efektif, server Edge dapat memanfaatkan teknologi-teknologi yang 

mendukung virtualisasi yang telah dibahas pada bagian sebelumnya. Alih-alih 

mengirimkan data mentah yang terkumpul ke cloud, sensor IoT mengirimkannya 

ke server Edge/Fog, di mana data tersebut menerima arahan (garis solid). Server-
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server ini berada di lokasi geografis yang dekat, namun dapat terhubung langsung 

ke gateway jaringan IoT (Edge) atau berada di luar jaringan tersebut (Fog). Dengan 

meluncurkan mesin virtual (VM) atau kontainer yang disesuaikan pada saat 

permintaan, teknik virtualisasi membantu menjamin skalabilitas jaringan ketika 

memberikan layanan sesuai permintaan. Jika layanan pengguna akhir tidak 

dihosting secara lokal, server mengirimkan hasilnya ke cloud setelah mengolah dan 

menggabungkan informasi yang telah mereka terima. Aplikasi pengguna akhir yang 

terinstal di smartphone atau perangkat klien lainnya mengurangi latensi dan 

meningkatkan pengalaman pengguna dengan mengirimkan kueri ke server 

Edge/Fog (garis putus-putus) daripada ke cloud (Caprolu et al., 2019). 

 

Gambar II.1 Virtualisasi pada Arsitektur Edge 

Dalam paradigma komputasi awan (cloud computing), sebagian besar perhitungan 

terjadi di cloud, yang berarti data dan permintaan diproses di cloud terpusat. 

Namun, paradigma komputasi seperti ini dapat mengalami latensi yang lebih lama 

(misalnya, latensi ekor panjang), yang dapat melemahkan pengalaman pengguna. 

Dalam edge computing, edge memiliki sumber daya komputasi tertentu, yang 
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memberikan peluang untuk memindahkan sebagian beban kerja dari cloud. 

Beberapa studi kasus yang pada umumnya menggunakan edge computing sebagai 

berikut: 

1. Cloud Offloading 

Sejumlah penelitian telah membahas tentang cloud offloading dalam hal 

trade-off energi-kinerja dalam lingkungan mobile-cloud (Yingsaeree et al., 

2010). Pada jaringan pengiriman konten tradisional, hanya data yang 

disimpan di server edge. Ini didasarkan pada kenyataan bahwa penyedia 

konten menyediakan data di internet, yang benar untuk beberapa dekade 

terakhir. Dalam IoT, data diproduksi dan dikonsumsi di edge. Oleh karena 

itu, dalam paradigma edge computing, tidak hanya data tetapi juga operasi 

yang diterapkan pada data seharusnya disimpan di edge. Salah satu aplikasi 

potensial yang dapat memperoleh manfaat dari edge computing adalah 

layanan belanja online. Seorang pelanggan mungkin sering memanipulasi 

keranjang belanja. Secara default, semua perubahan pada keranjang belanja 

tersebut akan dilakukan di cloud, dan kemudian tampilan keranjang belanja 

yang baru akan diperbarui di perangkat pelanggan. Proses ini dapat 

memakan waktu lama tergantung pada kecepatan jaringan dan tingkat beban 

server. Proses ini bahkan bisa lebih lama untuk perangkat mobile karena 

bandwidth jaringan seluler yang relatif rendah. Karena belanja 

menggunakan perangkat mobile semakin populer, penting untuk 

meningkatkan pengalaman pengguna, terutama yang terkait dengan latensi. 

Dalam skenario seperti ini, jika pembaruan keranjang belanja dipindahkan 

dari server cloud ke node edge, latensi akan berkurang secara dramatis. 

2. Video Analytics 

Penyebaran ponsel pintar dan kamera jaringan telah menjadikan analisis 

video sebagai teknologi yang semakin berkembang. Komputasi awan kini 

dianggap tidak lagi optimal untuk aplikasi yang memerlukan analisis video, 

mengingat latensi transmisi data yang tinggi dan masalah terkait privasi. 

Sebagai ilustrasi, pertimbangkan situasi pencarian anak yang hilang di kota. 

Saat ini, berbagai jenis kamera banyak dipasang di area perkotaan dan di 

kendaraan. Ketika seorang anak hilang, kemungkinan besar anak tersebut 
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akan terekam oleh kamera. Namun, data yang dihasilkan oleh kamera 

tersebut biasanya tidak diunggah ke cloud karena kekhawatiran tentang 

privasi atau biaya lalu lintas data, sehingga menyulitkan pemanfaatan data 

dari kamera yang tersebar luas. Bahkan jika data tersebut tersedia di cloud, 

proses pengunggahan dan pencarian informasi dalam jumlah besar bisa 

memakan waktu lama, yang tentu tidak efisien dalam situasi darurat seperti 

pencarian anak hilang. Dengan paradigma edge computing, permintaan 

untuk melacak anak yang hilang bisa dibuat dari cloud dan langsung dikirim 

ke perangkat-perangkat yang ada di area yang relevan. Setiap perangkat, 

seperti ponsel pintar, dapat memproses permintaan tersebut secara lokal, 

mencari data pada kamera yang ada di sekitarnya, dan hanya mengirimkan 

hasilnya kembali ke cloud. Dengan pendekatan ini, data dan kekuatan 

komputasi yang ada di setiap perangkat dapat dimanfaatkan secara 

maksimal, memungkinkan pencarian yang jauh lebih cepat dibandingkan 

dengan mengandalkan komputasi awan terpusat. 

3. Smart Home 

IoT dapat memberikan banyak manfaat bagi lingkungan rumah. Beberapa 

produk telah dikembangkan dan tersedia di pasar, seperti lampu pintar, TV 

pintar, dan robot vakum. Namun, hanya menambahkan modul Wi-Fi pada 

perangkat elektronik yang ada dan menghubungkannya ke cloud tidak 

cukup untuk menciptakan rumah pintar. Dalam lingkungan rumah pintar, 

selain perangkat yang terhubung, sensor nirkabel murah dan pengendali 

juga harus dipasang di ruangan, pipa, bahkan lantai dan dinding. 

4. Smart City 

Paradigma Edge Computing dapat diperluas dengan fleksibel mulai dari 

satu rumah hingga ke tingkat komunitas, atau bahkan skala kota. Edge 

Computing berpendapat bahwa pemrosesan data harus dilakukan sedekat 

mungkin dengan sumber data. Dengan desain ini, permintaan dapat 

dihasilkan dari tingkat atas paradigma komputasi dan diproses langsung di 

edge. Edge Computing bisa menjadi kinerja yang ideal untuk kota pintar 

dengan mempertimbangkan karakteristik-karakteristik (Shi et al., 2016). 
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5. Collaborative Edge 

Cloud computing bisa dibilang telah muncul sebagai kinerja standar untuk 

memproses sejumlah besar data baik di industri maupun di dunia akademik. 

Salah satu janji utama dari cloud computing adalah bahwa data pada 

akhirnya akan diproses di cloud, baik dengan disimpan di sana atau 

dipindahkan ke sana. Namun, karena masalah privasi dan biaya transfer data 

yang tinggi, data milik pemangku kepentingan sangat jarang dibagikan satu 

sama lain. Akibatnya, peluang untuk kerjasama antar beberapa pemangku 

kepentingan menjadi sangat terbatas. Konsep logis ini juga bisa mencakup 

Edge, yang merupakan pusat data kecil fisik yang menghubungkan cloud 

dan pengguna akhir dengan kemampuan pemrosesan data. Meskipun 

dengan lokasi fisik dan struktur jaringan yang berbeda, collaborative edge 

diusulkan untuk menghubungkan edge dari beberapa pemangku 

kepentingan yang tersebar secara geografis (Bonomi et al., 2012). 

II.1.3 Edge Impulse 

Edge Impulse adalah kinerja pengembangan machine learning yang dirancang 

khusus untuk perangkat edge. Kinerja ini memungkinkan pengguna untuk 

mengumpulkan data, melatih model machine learning, dan mengoptimalkannya 

untuk perangkat dengan sumber daya terbatas seperti microcontroller, sensor, dan 

perangkat IoT lainnya. Edge Impulse menyediakan alat untuk mengumpulkan data 

dari berbagai sensor dan perangkat edge, baik dengan mengunggah data langsung 

dari perangkat maupun melalui antarmuka pengguna web. Dalam desain dan 

pelatihan model, kinerja ini menawarkan berbagai algoritma machine learning 

termasuk klasifikasi, deteksi objek, dan analisis sinyal, yang dapat digunakan untuk 

melatih model berdasarkan data yang telah dikumpulkan. 

Model yang dilatih di Edge Impulse dioptimalkan untuk berjalan pada perangkat 

dengan keterbatasan sumber daya. Optimasi ini meliputi pengurangan ukuran 

model, efisiensi konsumsi daya, dan peningkatan kecepatan inferensi. Setelah 

model dilatih dan dioptimalkan, Edge Impulse menyediakan cara mudah untuk 

meng-deploy model tersebut ke perangkat edge seperti Arduino, Raspberry Pi, 

ESP32, dan lainnya. Model dapat diekspor dalam berbagai format yang kompatibel 

dengan perangkat target. 
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Selain itu, Edge Impulse memiliki fitur dashboard untuk memonitor kinerja model 

yang di-deploy, melihat data real-time, dan mengelola proyek secara keseluruhan. 

Fitur ini memungkinkan pengguna untuk memantau dan mengatur semua aspek dari 

proyek machine learning mereka dengan lebih efektif (Ziliwu et al., 2024). 

II.1.4 Internet of Things (IoT) 

Pembahsan tentang IoT, meliputi sejarah perkembangan, model referensi, 

komponen utama dan protokol. 

II.1.4.1 Sejarah Perkembangan IoT 

Pada abad ke-20, terkenal istilah komputer berotak tanpa indra yang artinya 

komputer hanya mengetahui apa yang diperintahnya. Hal ini merupakan bentuk 

keterbatasan karena lebih banyak informasi di dunia ini dari pada yang diketahui 

oleh manusia dengan mengetik melalui keyboard atau scan barcode. Tetapi dengan 

Internet of Things, komputer yang dikenal dengan istilah otak tak berindra menjadi 

komputer yang dapat mengindra sesuatu untuk dirinya (Gabbai, 2015). 

Istilah Internet of Things pertama kali disebutkan oleh Kevin Ashton pada Tahun 

1999 saat presentasi Manajemen Senior Procter & Gamble. Kevin Ashton yang 

saat ini menjadi cofounder and executive director of the Auto-ID Center di 

Massachusetts Institute od Technology (MIT), yang menjelaskan Radio-frequency 

identification (RFID). Dalam presentasinya, Kevin Ashton menggunakan Internet 

of Things (IoT) untuk menggambarkan sistem sensor bertindak sebagai mata dan 

telinga dari perangkat komputerisasi (Gabbai, 2015). Internet of Things (IoT) 

merupakan kata kunci hampir di setiap sektor industri, yang menggambarkan era 

konektifitas masa depan yang diketahui berkembang sangat cepat.  

Internet of Things dapat dianggap mampu menyelesaikan permasalahan yang ada 

dengan implikasi teknologi dan sosial. Dari perspektif standarisasi secara teknik, 

Internet of Things dapat dilihat sebagai infrastruktur global untuk memenuhi 

kebutuhan informasi masyarakat, yang menyediakan layanan-layanan canggih 

dengan interkoneksi objek-objek (fisik dan virtual) berdasarkan Teknologi 

Informasi dan Komunikasi (TIK). Melalui Eksploitasi kemampuan identifikasi, 

Internet of Things memanfaatkan sepenuhnya objek-objek untuk menyajikan 

K
ol

ek
si

 d
ig

ita
l m

ili
k 

U
P

T
 P

er
pu

st
ak

aa
n 

IT
B

 u
nt

uk
 k

ep
er

lu
an

 p
en

di
di

ka
n 

da
n 

pe
ne

lit
ia

n



 

24 

 

layanan ke semua jenis aplikasi, memastikan bahwa kebutuhan keamanan dan 

privasi terpenuhi (ITU-T Y.2060, 2018). 

Untuk memahami definisi dari Internet of Things dapat dilihat dari gabungan dari 

2 kata yakni ”Internet” dan ”Things”. ”Internet” didefinisikan sebagai sebuah 

jaringan komputer yang menggunakan protokol- protokol internet (TCP/IP) yang 

digunakan untuk berkomunikasi dan berbagi informasi dalam lingkup tertentu.  

Sementara ”Things” dapat diartikan sebagai objek-objek dari dunia fisik yang 

diambil melalui sensor-sensor yangkemudian dikirim melalui Internet. Namun,  

dari hasil objek yang telah dikirimkan masih memerlukan penyajian ulang yang 

diharapkan dapat lebihmudah  dimengerti  oleh stackholder. Untuk mempermudah  

model penyimpanan dan pertukaran informasi diperlukan adanya Teknologi 

Semantic. Oleh karena itu untuk mewujudkan Internet of Things diperlukan 3 

komponen pendukung yakni Internet, Things dan Semantic (Atzori et al., 2010). 

II.1.4.2 Model Referensi IoT 

Model Referensi IoT terdiri dari kapabilitas manajemen dan keamanan yang terkait 

dengan 4 (empat) layer yaitu Application Layer, Service Support and Application 

Support Layer, Network Layer, and Device Layer. 

 

Gambar II.2 Model Referensi IoT 
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1. Application Layer  

Application Layer berisi tentang Aplikasi Internet of Things (IoT) 

2. Service Support and Application Support Layer 

Pada layer ini dikelompokan menjadi 2 kapabilitas sebagai berikut 

a) Kapabilitas Dukungan Generik merupakan Kapabilitas umum yang 

digunakan oleh aplikasi IoT yang berbeda, seperti pengolahan data atau 

penyimpanan data 

b) Kapabilitas Dukungan Khusus merupakan Kapabilitas tertentu yang 

memenuhi kebutuhan aplikasi yang beragam, yang dapat terdiiri dari 

berbagai kelompok kapabilitas yang lebih khusus dalam rangka 

memberikan fungsi pendukung yang berbeda untuk aplikasi IoT yang 

berbeda. 

3. Network Layer 

Pada layar ini dibagi menjadi 2 (dua) bagian sebagai berikut 

a) Kapabilitas Jaringan menyediakan fungsi kontrol yang relevan, seperti 

akses, fungsi kontrol transportasi, manajemen mobilitas, otentikasi, 

otorisasi dan akuntansi. 

b) Kapabilitas Transportasi menyediakan konektivitas untuk 

pengangkutan layanan IoT dan aplikasi informasi data khusus serta 

transportasi kontrol IoT dan manajemen informasi 

4. Device Layer 

Pada device layer, dapat diklasifikasikan menjadi 2 (dua) bagian sebagai 

berikut 

a) Kapabilitas Perangkat termasuk namun tidak terbatas pada interaksi 

langsung dengan jaringan komunikasi, interaksi tidak langsung dengan 

jaringan komunikasi, jaringan Ad-Hoc, Tidur dan Bangun. 

b) Kapabilitas Gateway termasuk namun tidak terbatas pada dukungan 

beberapa interface, dan konversi protokol. 

5. Management Capabilities 

Kapabilitas Manajemen IoT meliputi kesalahan tradisional, konfigurasi, ac-

counting, kinerjansi dan keamanan, contohnya seperti kesalahan 
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manajemen, konfigurasi manajemen, akuntansi manajemen, kinerjansi 

manajemen dan keamanan manajemen. 

Kapabilitas manajemen IoT dapat dikategorikan ke dalam kapabilitas 

manajemen generik dan kapabilitas manajemen tertentu. Kapabilitas 

manajemen generik esensial dalam IoT meliputi:  

a) Manajemen Perangkat: seperti diantaranya aktivasi perangkat remot dan 

de-aktivasi, diagnostik, firmware atau memperbarui perangkat lunak, 

manajemen status dari perangkat kerja 

b) Manajemen Topologi Jaringan Lokal 

c) Manajemen Traffic dan Congestion: seperti mengatasi jaringan yang 

sedang overload. Serta kapablitas manajemen tertentu yang 

digabungkan erat dengan kebutuhan aplikasi spesifik, seperti kebutuhan 

pemantauan daya saluran transmisi dari smart grid. 

6. Security Capabilities 

Ada 2 (dua) jenis kapabilitas keamanan yakni kapabilitas generik dan 

kapabilitas keamanan tertentu. Kapabilitas keamanan generik dari aplikasi 

termasuk kedalam penjelasan berikut: 

a) Pada Application Layer: otorisasi, otentikasi, aplikasi kerahasiaan data 

dan perlindungan integritas, perlindungan privasi, audit keamanan dan 

anti-virus. 

b) Pada Network Layer: otorisasi, otentikasi, penggunaan data dan data 

yang menandakan kerahasiaan serta sinyal perlindungan intergritas. 

c) Pada Device Layer: otentikasi, otorisasi, perangkat validasi integritas, 

kontrol akses, kerahasiaan data dan perlindungan integritas. 

Kapabilitas keamanan juga dapat digabungkan dengan kebutuhan aplikasi-

aplikasi tertentu, seperti mobile payment dan kebutuhan keamanan (ITU-T 

Y.2060, 2018). 

II.1.4.3 Komponen Utama Sistem IoT 

Internet of Things mencakup berbagai macam teknologi inovatif dengan modul 

yang terintegrasi dalam komponen perangkat keras, memungkinkan solusi cerdas.  
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1. Perangkat Keras pada IoT 

Perangkat keras yang digunakan dalam sistem Internet of Things berkisar dari 

perangkat untuk kontrol, papan dasbor, router hingga server dan sensor. 

Perangkat ini menangani tugas berulang seperti deteksi ancaman, aktivasi 

sistem, pemeriksaan keamanan, dan tindakan khusus dukungan. Blok bangunan 

perangkat keras IoT adalah sebagai berikut:  

a) Aset yang akan dikontrol atau dipantau 

b) Modul akuisisi data 

c) Modul pemrosesan data 

d) Modul komunikasi 

Aset yang akan dikontrol atau dimonitor dapat berdiri sendiri, atau tergabung 

dalam perangkat pintar. Modul akuisisi data adalah salah satu yang berfokus 

pada perolehan sinyal dari dunia luar dan mengubahnya menjadi sinyal digital. 

Ini adalah blok perangkat keras yang berisi semua sensor, sehingga membantu 

memperoleh sinyal dunia nyata, seperti cahaya, suhu, getaran, atau tekanan.  

Komponen perangkat keras ini juga mencakup konversi sinyal sensor menjadi 

informasi digital. Modul pemrosesan data adalah blok bangunan ketiga dari 

perangkat IoT. Ini mewakili unit yang memproses data dan melakukan operasi 

di atasnya, serta menyimpannya. Ini juga membutuhkan kemampuan 

penyimpanan. Ini terjadi karena beberapa perangkat data memproses sendiri 

data yang diperoleh, alih-alih mengirimkannya ke hulu. Di sisi lain, terdapat 

perangkat IoT yang tidak memiliki kemampuan tersebut dan membutuhkan 

entitas perantara untuk menyimpan dan mengolah data. Entitas ini adalah 

perangkat gate-way atau aplikasi cloud yang digunakan untuk agregasi lebih 

lanjut. Modul komunikasi adalah bagian yang memungkinkan komunikasi 

dengan komponen pihak ketiga dan kinerja khusus cloud. 

2. Kerangka Kerja dan Komponen IoT 

Dari perspektif lain, kerangka kerja IoT dapat dibagi menjadi empat komponen 

utama, yang terdiri dari layer fisik dan virtual. Setiap segmen kerangka 

melakukan peran yang terdefinisi dengan baik dalam proses menghubungkan 

dunia fisik dan digital. Layer ini adalah: end nodes, network layer, service layer, 

dan application (BIRLOG et al., 2020) 
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a) End nodes 

Node akhir sistem IoT hanya berisi komponen perangkat keras yang 

sebagian besar direpresentasikan oleh sensor dan aktuator. Seperti namanya, 

sensor terdiri dari modul penginderaan, beserta modul daya, energi, 

frekuensi radio, dan manajemen. Komunikasi dilakukan menggunakan 

modul frekuensi radio, melalui fitur pemrosesan sinyalnya. Sensor 

mendapatkan namanya dari modul terpentingnya, yaitu modul 

penginderaan. Ini digunakan untuk man-age sensing menggunakan 

beberapa perangkat pengukuran aktif atau pasif, seperti: accelerome-ters, 

magnetometer, sensor gambar, sensor cahaya, sensor kelembaban, sensor 

tekanan, sensor akustik, giroskop, dan sensor proximity. Aktuator adalah 

komponen dari layer fisik yang dirancang untuk menjadi mitra sen-sors. 

Perangkat ini mengintervensi realitas fisik, saat menerima sinyal kendali. 

Jika mereka memiliki sumber energi, mereka akan mengubahnya menjadi 

gerakan mekanis, sesuai dengan sinyal yang diterima. 

b) Network layer 

Teknologi yang digunakan dalam hal ini termasuk Internet, jaringan 

komunikasi bergerak, jaringan sensor nirkabel, infrastruktur jaringan, dan 

protokol komunikasi. Jaringan komunikasi bergerak merupakan jenis 

jaringan yang terdiri dari kumpulan terminal yang saling berhubungan, node 

dan orang yang menggunakan perangkat seluler portabel. Jaringan sensor 

nirkabel adalah sekelompok sensor yang tersebar secara spasial yang 

digunakan untuk memantau kondisi lingkungan, seperti tekanan, suhu, 

gerakan, atau kelembaban. Biasanya jaringan sensor nirkabel berisi ratusan 

ribu node sensor. Node sensor dapat berkomunikasi di antara mereka sendiri 

menggunakan sinyal radio. Node sensor nirkabel dilengkapi dengan 

perangkat penginderaan dan komputasi, pemancar gelombang radio, dan 

komponen daya. Protokol komunikasi IoT adalah komponen perangkat 

lunak dari layer jaringan. Mereka memiliki kemampuan berbeda 

berdasarkan kompleksitas solusi IoT yang diimplementasikan. Protokol 

yang paling terkenal adalah: Bluetooth Low Energy, Wifi, Near Field 

Communications, LoRaWAN, Z-Wave dan ZigBee. 
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c) Service layer 

Service layer yang mempresentasikan entitas penghubung antar network 

layer bawah dan application layer atas. Komponen ini memperkenalkan 

gagasan cloud dan fog service, karena telah disediakan computational power 

yang diperlukan. Pada layer ini serangan siber menargetkan informasi 

pribadi dan rahasia, perangkat akhir IoT, fungsi monitor dan kontrol. 

d) Application layer 

Menyediakan mekanisme yang memungkinkan integrasi layanan yang 

termasuk dalam layer bawah melalui teknologi seluler. Layer ini 

bertanggungjawab atas pembagian data disepanjang jaringan IoT oleh 

karena itu perlu memastikan keamanam, privasi data, kontrol akses, dan 

untuk mencegah kebocoran informasi. 

II.1.4.4 ESP32CAM 

Papan pengembangan yang menggunakan modul kamera berbasis ESP32. ESP32 

CAM dilengkapi dengan kamera, Bluetooth, WiFi, dan slot kartu microSD. 

Dibandingkan dengan perangkat ESP sebelumnya, ESP32 CAM memiliki lebih 

sedikit pin I/O, dengan hanya 10 pin GPIO yang dapat diakses. Pin lainnya pada 

ESP32 CAM digunakan secara internal oleh kamera dan slot kartu microSD. 

Karena modul ESP32 CAM tidak memiliki port microUSB, diperlukan adaptor 

FTDI tambahan. Adaptor FTDI digunakan untuk menghubungkan modul ESP32 

CAM ke komputer. Komponen utama dari modul ESP32 CAM adalah kameranya. 

Sensor kamera yang terdapat pada modul ESP32 CAM adalah OV2640. Sensor 

chip OV2640 dapat digunakan untuk pengenalan objek dan wajah. 
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Spesifikasi ESP32 CAM antara lain: 
1) 802.11b/g/n Wi-Fi  

2) Bluetooth 4.2 with BLE 

3) Kamera 2MP  

4) UART, SPI, I2C and PWM interfaces  

5) Clock speed up to 160 MHz  

6) Computing power up to 600 DMIPS  

 

7) In-Built Micro SD Card slot  

8) Image transfer rate 15-60 frame per 

second  

9) 520 KB SRAM dan 4 MB PSRAM  

10) Upload gambar WiFi  

11) Built-in Flash LED  

 

 

Terdapat beberapa Pin dalam ESP32CAM. Pin merujuk pada fisik atau port 

input/output digital yang dapat digunakan untuk berbagai fungsi, seperti 

menghubungkan sensor, aktuator, atau komponen lainnya. Setiap pin pada ESP32-

CAM memiliki nomor yang unik dan dapat dikonfigurasi untuk berbagai keperluan 

melalui perangkat lunak. Pin yang terdapat pada ESP32 CAM: 

a) Serial/UART pin 

Pin Name Function 

GPIO1 UOTXD / TX (Transmission Pin) 

GPIO3 UOTXD / TX (Reception Pin) 

 

b) Flash Mode Pin 

Pin GPIO0 dengan menghubungkan dengan ground memungkinkan ESP32 CAM 

akan berada pada flashing mode untuk menggunggah code program. 

a) SD Card Connector Pins 

b) Serial/UART pin 

Pin Name SD Card Connection 

GPIO2 Data0 pin (RTC & ADC supported)  

GPIO4 Data1 pin (RTC & ADC supported) 

GPIO12 Data2 pin (RTC & ADC supported) 

GPIO13  Data3 pin (RTC & ADC supported) 

GPIO14  CLK (RTC & ADC supported)  

GPIO15 CMD (RTC & ADC supported) 
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II.1.4.5 Arduino IDE 

Arduino IDE (Integrated Development Environment) adalah perangkat lunak open 

source yang digunakan untuk membuat dan mengunggah program ke board 

Arduino. Perangkat lunak ini dapat diunduh secara gratis dari situs resmi Arduino. 

Arduino IDE dikembangkan menggunakan bahasa pemrograman Java dan 

dilengkapi dengan library C/C++. Arduino IDE memungkinkan pengguna untuk 

mengedit, membuat, memvalidasi kode, dan mengunggah program ke board 

Arduino. Kode program yang dibuat di Arduino disebut "sketch" atau source code 

Arduino, dan file tersebut disimpan dengan ekstensi .ino. 

 

Arduino IDE menyediakan library, yaitu kumpulan kode yang membantu dalam 

memberikan perintah kepada komponen agar berfungsi sesuai dengan yang 

diinginkan. Library ini memudahkan pengembang dalam menulis sketch atau 

program. Terdapat dua jenis library di Arduino: library bawaan dan library 

tambahan. Library bawaan sudah ter-install di Arduino IDE dan dapat langsung 

digunakan dalam program, sedangkan library tambahan perlu diunduh dari internet 

untuk mendukung jalannya program. Untuk melihat library yang tersedia di 

Arduino, pengguna dapat memilih menu Sketch, kemudian Include Library (Slamet 

Purwo Santoso & Fajar Wijayanto, 2022). 

II.1.4.6 Raspberry Pi 

Raspberry Pi adalah sebuah single-board computer yang berukuran kecil, sehingga 

mudah untuk digunakan sebagai otak dari projek-projek Internet of Things. 

Raspberry Pi sendiri dapat digunakan selayaknya komputer pada umumnya, karena 

telah memiliki prosesor berarsitektur ARM (Advanced RSIC Machine) yang 

dikemas dan diintegrasikan diatas PCB (Printed Circuit Board). Untuk 

penyimpanan data serta Operating Systemnya, Raspberry Pi menggunakan memori 

external berupa SD card sebanyak satu buah dengan kapasitas penyimpanan 

minimal 4GB untuk pengoperasian sistemnya. 

Seperti yang telah dijelaskan, Raspberry Pi memiliki komponen-komponen yang 

hampir sama dengan komputer pada umumnya, seperti contohnya Raspberry Pi 

memiliki CPU, Integrated GPU, beberapa port USB, dll. Untuk sumber daya nya 

sendiri, Raspberry Pi mengandalkan micro-USB power dengan daya minimal 
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sebesar 5V dan minimal arus 700 mA. Selain memiliki komponen-komponen yang 

hampir sama dengan komputer pada umumnya, Raspberry Pi juga dapat digunakan 

selayaknya komputer pada umumnya juga. Misalnya, untuk mengetik dokumen, 

sebagai pemutar musik atau pemutar video, dan masih banyak lagi. Namun, banyak 

pula yang memanfaatkan Raspberry Pi ini untuk sebuah microcontroller untuk 

sistem buatan mereka sendiri, yang biasanya terintegrasi dengan internet. Sebagai 

contoh, untuk pengatur suhu ruangan otomatis, sistem image or object character 

recognition, dll. Hal ini dapat terjadi dikarenakan karakter Raspberry Pi yang 

modular, Raspberry Pi dapat diintegrasikan dengan berbagai modul dan juga 

kamera Raspberry Pi dengan OS (Operating System) raspbian atau OS (Operating 

System) yang berbasis Linux lainnya mendukung beberapa pemrograman, yang 

paling populer adalah PERL dan python. 

II.1.5 Artificial Neural Network 

Perceptron adalah jenis Artificial Neural Network (ANN) yang paling sederhana, 

yaitu jaringan neural dengan satu lapisan yang terdiri dari nilai input, bobot, bias, 

jumlah net, dan fungsi aktivasi. Perceptron biasanya digunakan sebagai 

pengklasifikasi biner dalam pembelajaran terawasi (supervised learning) untuk 

mengkategorikan input ke dalam salah satu dari dua kelas. Bobot mewakili 

pentingnya setiap input, dan jumlah bobot yang terakumulasi dari input digunakan 

oleh fungsi aktivasi untuk mengklasifikasikan data. 

Namun, perceptron hanya dapat digunakan untuk masalah biner yang sederhana. 

Oleh karena itu, banyak jenis jaringan neural lain yang dikembangkan dengan 

mengambil perceptron sebagai elemen dasar. Pengembangan ini biasanya 

melibatkan penggunaan beberapa lapisan perceptron, dengan satu atau lebih 

perceptron di setiap lapisan. Perceptron-perceptron, yang juga disebut sebagai node 

atau neuron, di setiap lapisan membuat kesimpulan berdasarkan hasil yang 

diperoleh dari lapisan sebelumnya dan kemudian mengirimkan hasil tersebut ke 

perceptron pada lapisan berikutnya. Terdapat tiga jenis utama Artificial Neural 

Networks (ANNs), yaitu Feedforward Neural Networks (FNNs), Recurrent Neural 

Networks (RNNs), dan Convolutional Neural Networks (CNNs) (Emambocus et al., 

2023). 
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II.1.5.1 Feedforward Neural Networks (FNN) 

Feedforward Neural Network (FNN), yang juga sering disebut sebagai Fully 

Connected Neural Network (FC atau FCNN), adalah salah satu model jaringan 

syaraf yang paling awal dan paling sederhana. Jaringan ini terdiri dari beberapa 

lapisan node komputasi yang sepenuhnya terhubung dan diorganisasikan dalam 

banyak lapisan. Nilai dari setiap node di lapisan tersembunyi atau output dihitung 

dengan mengambil jumlah bobot dari semua node pada lapisan sebelumnya, 

kemudian melewatkan nilai tersebut ke fungsi nonlinier seperti sigmoid, tanh, dan 

ReLU. 

Struktur FNN yang sepenuhnya terhubung memungkinkan setiap lapisan untuk 

memproses kombinasi dari semua fitur lapisan sebelumnya. Namun, hal ini juga 

menjadi kelemahan karena koneksi penuh tersebut menghasilkan jumlah parameter 

yang sangat besar. Akibatnya, proses pelatihan FNN bisa memakan waktu yang 

cukup lama. Selain itu, FNN tidak memiliki kemampuan untuk secara eksplisit 

menangkap data spasial atau temporal. 

Untuk prediksi aliran lalu lintas, FNN biasanya berperan sebagai bagian dari 

jaringan dalam bentuk hybrid deep network, yang tujuan utamanya adalah untuk 

melakukan tugas-tugas seperti menggabungkan output dari berbagai komponen 

dalam jaringan, transformasi dimensi, dan memasukkan data eksternal seperti 

informasi cuaca. Hal ini karena ukuran lapisan input atau output dapat diatur secara 

manual, yang memberi kemampuan pada FNN untuk mengubah input dengan 

dimensi sembarang menjadi output dengan dimensi sembarang. Ketika digunakan 

untuk mengintegrasi data eksternal, input bergantung pada jenis data eksternal yang 

digunakan. Nilai numerik dapat disediakan begitu saja, sementara nilai kategorikal 

perlu diubah terlebih dahulu (misalnya, dengan menggunakan one-hot encoding). 

Untuk penggabungan output dan transformasi dimensi, input sepenuhnya 

bergantung pada model yang digunakan (Tedjopurnomo et al., 2022). 

II.1.5.2 Recurrent Neural Networks (RNN) 

Pada Artificial Neural Network (ANN) tradisional, diasumsikan bahwa semua input 

atau semua output adalah independen satu sama lain. Namun, untuk banyak tugas, 

input (atau output) saling terkait. Sebagai contoh, untuk memprediksi pola 
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mobilitas perangkat nirkabel, data input yaitu lokasi pengguna tentu saja saling 

berhubungan. Untuk itu, Recurrent Neural Networks (RNNs), yang merupakan 

arsitektur ANN yang memungkinkan koneksi neuron dari neuron di satu lapisan ke 

neuron-neuron di lapisan sebelumnya, seperti yang ditunjukkan pada Gambar II.3, 

telah diperkenalkan. Perubahan yang tampaknya sederhana ini memungkinkan 

output dari jaringan syaraf tidak hanya bergantung pada input saat ini, tetapi juga 

pada input historis. 

 

Gambar II.3 Arsitektur Recurrent Neural Networks (RNN) 

Hal ini memungkinkan RNN untuk memanfaatkan informasi sekuensial dan 

mengeksploitasi perilaku temporal dinamis, seperti yang dihadapi dalam prediksi 

mobilitas atau pengenalan suara. Sebagai contoh, RNN dapat digunakan untuk 

memprediksi pola mobilitas perangkat seluler dan pengguna nirkabel. Pola-pola ini 

berkaitan dengan lokasi historis yang pernah dikunjungi oleh pengguna nirkabel. 

Tugas ini tidak dapat dilakukan dalam satu langkah tanpa menggabungkan lokasi-

lokasi historis dari langkah-langkah sebelumnya. Oleh karena itu, ANNs yang 

output-nya hanya bergantung pada input saat ini, seperti FNNs, tidak dapat 

melakukan tugas-tugas yang sangat bergantung pada waktu seperti ini (Chen et al., 

2019). 

II.1.5.3 Convolution Neural Network (CNN) 

Machine Learning (ML) adalah bidang studi yang berfokus pada desain dan analisis 

algoritma yang memungkinkan komputer untuk belajar dari data. Menurut Samuel, 

ML melibatkan algoritma generik yang dapat menghasilkan keluaran yang berguna 

dari sejumlah data tanpa memerlukan penulisan kode spesifik. Inti dari algoritma 

K
ol

ek
si

 d
ig

ita
l m

ili
k 

U
P

T
 P

er
pu

st
ak

aa
n 

IT
B

 u
nt

uk
 k

ep
er

lu
an

 p
en

di
di

ka
n 

da
n 

pe
ne

lit
ia

n



 

35 

 

generik ini adalah kemampuannya untuk membuat aturan atau model dari data yang 

diberikan. Machine learning juga dapat diartikan sebuah komputer yang memiliki 

kemampuan belajar tanpa diprogram secara eksplisit. Program tersebut 

memanfaatkan data untuk membangun model dan mengambil keputusan 

berdasarkan model yang telah dibangun. Kemampuan komputasi merupakan 

peralatan yang dibutuhkan untuk mengoperasikan ML. Jika di analogikan, dasar-

dasar matematika sebagai otak dan kemampuan komputasi sebagai otot dan 

badannya yang menggerakkan. Kedua hal tersebut saling melengkapi.  

Kemampuan komputasi identik dengan kemampuan untuk menggunakan bahasa 

pemrograman atau tool berbasis komputer tertentu untuk memproses data. Saat ini 

banyak aplikasi atau tool yang dapat digunakan untuk menyelesaikan permasalahan 

ML atau pembelajaran mesin. Sederhananya, pengguna tinggal memasukkan data 

lalu aplikasi tersebut akan memproses data lalu menghasilkan model yang dapat 

digunakan untuk melakukan prediksi. Sebagian besar aplikasi tersebut sudah 

mengimplementasi algoritma-algoritma yang populer yang dapat menyelesaikan 

masalah (Ibnu Daqiqil, 2021). 

Baru-baru ini jaringan saraf terutama Convolution Neural Network (CNN) telah 

mencapai keberhasilan yang signifikan di banyak bidang termausk pemaham 

gambar/video, pemrosesan dan kompresi dan lainnya. Sebuah CNN bias any 

aterdiri dari satu atau lebih lapisan konvolusi. Secara khususm beberapa tugas juga 

menambahkan beberapa lapisan yang terhubung penuh setelah lapisan konvolusi. 

Parameter di lapisan ini dapat dilatih dengan baik berdasarkan gambar dan video 

besar yang diberi label untuk tugas tertentu dalam strategi ujung ke ujung. CNN 

terlatih dapat diterapkan dengan baik untuk menyelesaikan tugas klasifikasi, 

pengenalan dan prediksi pada data uji dengan kemampuan beradaptasi yang sangat 

efesien. Kualitas sinyal prediksi yang dihasilkan oleh CNN telah melampaui 

predictor berbasis aturan. Selain itu CNN dapat diartikan sebagai pengekstrak fitur 

untuk mengubah gambar dan video menjadi ruang fitur dengan representasi yang 

ringkas, yang bermanfaat untuk kompresi gambar dan video.  

Berdasarkan karakteristiknya, CNN telah diakui sebagai solusi untuk kompresi. 

CNN mengungguli algoritma tradisional dengan margin besar dalam tugas-tugas 
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visi computer tingkat tinggi seperti klasifikasi gambar dan deteksi objek. Untuk 

banyak tugas visi komputer tingkat rendah, CNN mencapai kinerja yang sangat 

mengesankan, misalnya, resolusi super dan pengurangan artefak kompresi. CNN 

mengadopsi operasi konvolusi untuk mengkarakterisasi korelasi antara piksel dan 

operasi konvolusi berjenjang sesuai dengan sifat statistik hierarkis dari gambar 

alami. Selain itu, bidang reseptif lokal dan bobot yang diperkenalkan oleh operasi 

konvolusi juga menurunkan parameter CNN yang dapat dilatih, yang secara 

signifikan mengurangi risiko masalah over-fitting (Ma et al., 2020). 

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu model deep learning 

yang banyak digunakan untuk keperluan analisis citra. Secara prinsip, CNN meniru 

cara kerja otak manusia untuk mengenali objek yang dilihatnya. Dengan bantuan 

CNN, kini komputer dapat “melihat” dan “membedakan berbagai objek”. Fitur ini 

disebut “image recognition”. Tentu saja mata manusia berbeda dengan “mata” 

komputer. Mata manusia melihat objek gambar seperti biasa, Sedangkan komputer 

melihat gambar di atas sebagai array dari angka-angka yang merupakan nilai piksel, 

seperti pada Gambar II.4. 

 

Gambar II.4 Nilai Pixel 

Bentuk array sangat bergantung pada resolusi dan ukuran gambar. Secara garis 

besar, CNN tidak jauh berbeda dengan neural network biasa. CNN terdiri dari 

neuron-neuron yang memiliki weight, bias, dan activation function.  Umumnya, 

CNN terdiri dari beberapa lapisan yang masing-masing memiliki peran khusus 

dalam proses analisis Gambar II.5. 
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Gambar II.5 Layer CNN 

Model CNN yang mendalam terdiri dari sejumlah processing layers yang terbatas 

yang dapat mempelajari berbagai fitur dari data input (misalnya gambar) dengan 

berbagai tingkat abstraksi. Lapisan inisiasi mempelajari dan mengekstrak fitur 

tingkat tinggi (dengan abstraksi lebih rendah), sementara lapisan ini lebih dalam 

mempelajari dan mengekstrak fitur tingkat rendah (denfan abstraksi lebih tinggi). 

Model konseptual dasar CNN ditunjukkan pada Gambar II.6, dengan berbagai jenis 

lapisan. 

 

Gambar II.6 Layer MobileNetV2 

MobileNetV2 adalah sebuah arsitektur jaringan saraf tiruan yang dirancang khusus 

untuk pengolahan gambar pada perangkat seluler dengan sumber daya terbatas 

seperti CPU, RAM, dan daya baterai. Pada Proses ekstraksi fitur menggunakan 

MobileNetV2 yang telah dilatih sebelumnya oleh ImageNet sebagai ekstraktor 

fitur. MobileNetV2 yang telah dilatih sebelumnya pada kumpulan data ImageNet 

yang merupakan kumpulan data besar dari 1,4 juta gambar dan 1000 kelas gambar 

web, digunakan untuk mengekstrak fitur citra iris mata dalam kumpulan dataset 

citra iris mata. Selanjutnya untuk proses klasifikasi menggunakan lapisan konvolusi 

1x1 Global Average Polling dan lapisan Dense dengan aktivasi Sigmoid.  
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Arsitektur MobileNetV2 menggunakan teknik Depthwise Separable Convolution 

untuk mengurangi kompleksitas komputasi dengan membagi konvolusi menjadi 

dua tahap: Depthwise Convolution dan Pointwise Convolution. Pada tahap 

Depthwise Convolution, filter diterapkan pada setiap saluran (channel) gambar dan 

menghasilkan keluaran setara dengan konvolusi standar, namun lebih efisien karena 

mengurangi jumlah parameter yang digunakan dalam proses tersebut. Sedangkan 

Pointwise Convolution bertujuan untuk menggabungkan hasil dari Depthwise 

Convolution. Selain teknik Depthwise Separable Convolution, MobileNetV2 juga 

memanfaatkan teknik linear bottlenecks. Linear bottlenecks digunakan untuk 

melakukan reduksi dimensi pada lapisan yang memiliki dimensi besar. Reduksi 

dimensi ini dilakukan dengan menggunakan konvolusi 1x1 untuk mengurangi 

jumlah saluran pada lapisan tersebut. Kemudian, ekspansi dimensi dilakukan 

dengan menggunakan konvolusi 1x1 dan 3x3 untuk mengembalikan jumlah saluran 

pada lapisan tersebut (Zhao et al., 2024). 

II.2 Tinjauan Penelitian Terkait 

Dalam penelitian ini, dilakukan tinjauan literatur terhadap penelitian - penelitian 

sebelumnya yang memiliki relevan dengan penelitian ini. Hal ini dilakukan untuk 

mengidentifikasi perbedaan yang ada antara penelitian ini dan penelitian - 

penelitian terdahulu yang relevan. Secara umum pengelompokan literatur yang 

dijadikan referensi utama yang berkaitan dengan latar bekang dalam penelitian ini 

sebagai berikut  

Tabel II.1 Tinjauan Pustaka Penelitian  

No Peneliti Data Metode Hasil 

1 Bo Jiang, 

et.al (2019) 

Head pose Convolutional Neural 

Network (CNN) 

Akurasi head detection 

sebesar 97,4% dan akurasi 

head pose sebesar 94,6%. 

2 Sadia Afroze 

et.al (2022) 

9 pose kepala Multi-task Cascade 

Neural Network 

(MTCNN) dan 

ResNet18. 

Hasil eksperimen 

menunjukkan bahwa model 

yang diusulkan 

mengungguli model deep 

learning lainnya dengan 

mencapai akurasi tertinggi 

pada tiga dataset: BIWI-M 

(96,97%), Pointing’04-M 
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No Peneliti Data Metode Hasil 

(96,04%), dan HPoD 9 

(98,99%). Model visual 

focus of attention 

mendapatkan akurasi 

94,12% pada skenario 

multi-objek. 

3 Partha 

Chakraborty 

et.al (2020) 

Data lingkungan 

dan data eyeball 

Logistic Regression, 

Support Vector 

Machine (SVM), 

Decision Tree, K-

Nearest Neighbor 

(KNN), AdaBoost, 

Multilayer Perceptron 

(MLP), Extra Tree 

Classifier, dan Voting 

Classifier 

Logistic Regression 

mencapai akurasi tertinggi 

sebesar 96%, mengungguli 

yang lain dalam 

memprediksi kelas-kelas 

ini. Voting Classifier 

berbobot gabungan 

mencapai akurasi 95%. 

4 Liu, T, et.al 

(2021) 

gambar pose 

kepala 

inframerah 

seperti dataset 

IRHPE (primer), 

CAS-PEAL-R1, 

dan pointing 04 

(sekunder) 

Penentuan label gambar 

pose menggunakan 

Gaussian nonuniform, 

neural network 

Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa 

NGDNet secara signifikan 

mengungguli algoritma 

konvensional dalam hal 

estimasi pose kepala 

inframerah. Model 

NGDNet mencapai akurasi 

77,39% pada dataset 

IRHPE, 99,08% pada 

dataset CAS-PEAL-R1, 

dan 87,41% pada dataset 

Pointing’04 

5 Tripti Singh, 

et.al (2021) 

300W-LP 

(300W across 

large poses) 

dataset, 

AFLW2000 

(Annotated 

Facial 

Landmarks in 

the Wild) 

dataset, 

AFLW2000 

(Annotated 

Facial 

Landmarks in 

the Wild) 

dataset. 

regresi elastic net, 

CPAM, DNN 

model yang diusulkan 

dapat menangani dataset 

besar, pemrosesan data 

waktu nyata, variasi pose, 

oklusi parsial, dan ekspresi 

wajah yang beragam 

dengan kesalahan absolut 

rata-rata (MAE) sebesar 3° 

atau kurang. Evaluasi pada 

tiga dataset standar (300W-

LP, AFLW2000, dan 

NIMH-ChEFS) 

menunjukkan bahwa 

kinerja model ini sebanding 

dengan metodologi terbaru 

seperti AADL, JFA, dan 

RAFA-Net, mencapai 

MAE hingga 6°.  
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No Peneliti Data Metode Hasil 

6 Sadia 

Afroze, et.al 

(2020) 

data train 

menggunakan 7 

jam vide dengan 

435.000 frame 

dan 9 pose 

kepala. Data uji 

terdiri dari 

81.000 frame 

MTCNN, IoU dan P-

Net, YOLO 

Model klasifikasi mencapai 

akurasi 97,00% pada set uji. 

dan dalam skenario multi-

objek, akurasi mendekati 

95,00%. 

 

7 Chongyang 

Bai, et.al 

(2019) 

Dataset baru 

terdiri dari 5 

video (35 orang, 

109 menit, 7604 

label) dari 

permainan 

Resistance. 

Model ICAF (Iterative 

Collective Attention 

Focus) untuk klasifikasi 

kolektif. 

Setiap orang 

dimodelkan 

menggunakan 

pengklasifikasi 

terpisah. 

Prediksi dari 

pengklasifikasi orang 

lain digunakan sebagai 

input untuk setiap 

pengklasifikasi 

individu, 

menggabungkan 

ketergantungan 

perilaku. 

ICAF menunjukkan 

peningkatan akurasi 

sebesar 1%-5% 

dibandingkan baseline 

terkuat dalam memprediksi 

fokus perhatian visual. 

8 Patricia 

Goldberg, 

et.al (2019) 

data video 

rekaman kelas 

yang dianotasi 

secara manual 

(mengkode 

perilaku siswa 

setiap detik 

menggunakan 

software 

CARMA dengan 

skala -2 hingga 

+2) dan  Metode 

otomatis 

menggunakan 

pendekatan 

vision-based 

machine 

learning dengan 

fitur seperti pose 

kepala, arah 

pandangan, dan 

ekspresi wajah 

Algoritma yang 

digunakan adalah 

Support Vector 

Regression (SVR) 

untuk mengestimasi 

intensitas keterlibatan 

siswa.  

Hasil menunjukkan bahwa 

kombinasi pose kepala, 

arah pandangan, dan 

ekspresi wajah memiliki 

korelasi yang tinggi dengan 

anotasi manual (r = 0.61). 

Akurasi prediksi 

keterlibatan yang dihitung 

dengan mean squared error 

(MSE) dan koefisien 

korelasi Pearson bervariasi, 

dengan model terbaik yang 

menggabungkan sinkroni 

antar siswa menunjukkan 

peningkatan 9% dalam 

korelasi dengan anotasi 

manual. 
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No Peneliti Data Metode Hasil 

9 P. 

Chakraborty 

et al (2021) 

Laporan survei 

(data 

lingkungan) dan 

data bola mata 

(pergerakan bola 

mata, waktu 

membaca, dan 

putaran kepala) 

Regresi Logistik, SVM, 

Decision Tree, KNN, 

AdaBoost, MLP, Extra 

Tree Classifier, Voting 

Classifier 

Regresi Logistik: Akurasi 

96%, Voting Classifier: 

Akurasi 95% 

10 Benoit 

Massé, 

Silèye Ba, 

dan Radu 

Horaud 

(2017) 

Dua dataset yang 

tersedia secara 

publik yang 

mengandung 

interaksi 

manusia-robot 

dan manusia-

manusia multi-

partai 

Model ruang keadaan 

switching Bayesian 

dengan variabel laten 

untuk VFOA dan 

tatapan mata 

Prosedur pembelajaran 

yang dapat ditangani dan 

algoritma efisien untuk 

melacak tatapan dan fokus 

visual 

11 Vaisnavi C 

dan Suja 

Palaniswamy 

(2022) 

Dataset CAFE 

(Children 

Affective Facial 

Expression) 

yang mencakup 

tujuh emosi 

dasar (Neutral, 

Angry, Surprise, 

Sad, Fear, 

Disgust) 

Meta-learning, Layer-

based CNN, SNSER 

(Siamese Network for 

Student Emotion 

Recognition Model) 

Akurasi 80% dalam 

mengenali emosi 

12 Haipeng 

Zeng, et.al 

(2021)  

Video kelas 

yang 

dikumpulkan 

dari berbagai 

taman kanak-

kanak. 

Setiap video 

berdurasi 10 

menit dengan 

resolusi 1920 x 

1080 dan 30 fps. 

Total frame per 

video adalah 

18.000. 

Face detection 

menggunakan algoritma 

MTCNN, face 

recognition 

menggunakan Facenet 

untuk vektorisasi 

gambar dan pengenalan 

wajah, serta emotion 

recognition 

menggunakan model 

CNN (ResNet-50) yang 

mengkategorikan 

ekspresi ke dalam tujuh 

emosi. 

 

Akurasi deteksi wajah 

sebesar 95,9% pada video 

taman kanak-kanak dan 

96,3% pada video seminar. 

Akurasi pengenalan emosi 

mencapai 64,8% pada 

video taman kanak-kanak 

dan 68,5% pada video 

seminar. 

 

 

 

 

 

 

13 Vidia 

Kamath, et,al 

(2024) 

Dataset MOD-

2022 disiapkan 

untuk deteksi 

dan pelacakan 

objek, mencakup 

berbagai kelas 

Model VGG16-SSD 

dilatih menggunakan 

dataset ini  

Model VGG16-SSD yang 

dilatih dengan pendekatan 

ini menunjukkan 

penurunan kinerja pada 

gambar berkualitas rendah, 

tetapi masih dapat 
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No Peneliti Data Metode Hasil 

dan bebas dari 

kesalahan 

pelabelan 

mendeteksi dan melacak 

objek dengan akurasi yang 

dapat diterima pada 

perangkat terbatas seperti 

Raspberry Pi. 

14 Paul D. 

Rosero-

Montalvo, 

et.al (2024) 

Penelitian ini 

menggunakan 

lima dataset 

yang berbeda 

untuk tugas 

deteksi dan 

klasifikasi, 

dengan total 

122.124 gambar. 

Metode optimisasi 

arsitektur CNN dengan 

TensorFlow Lite (Tf-

lite) dan kuantisasi (IQ) 

untuk perangkat edge 

Model Tf-lite 

menggunakan semua inti 

CPU di bawah 80%, 

dengan VGG-16 mencapai 

100% penggunaan inti, 

sedangkan model 

kuantisasi menggunakan 

satu inti CPU lebih dari 

90% dan dua inti di bawah 

20%. Ini menunjukkan 

perbedaan dalam 

penggunaan inti CPU dan 

konsumsi daya. 

15 Neha Patil, 

et.al (2017) 

Gambar gerakan 

atau gestur yang 

diambil 

menggunakan 

webcam standar. 

Metode yang digunakan 

adalah Raspberry Pi 

dengan OpenCV untuk 

pemrosesan gambar dan 

deteksi gerakan atau 

gestur.  

Mmenunjukkan sistem 

mampu untuk memantau 

dan memberikan peringatan 

saat gerakan atau gestur 

terdeteksi, dan  mengirim 

ke server cloud atau 

menyimpannya secara 

lokal, dengan 

mempertimbangkan 

efisiensi konsumsi daya. 

16 Zehra Ozkan. 

et.al (2021) 

Penelitian ini 

menggunakan 

data berupa 3948 

gambar yang 

diambil dari 

berbagai kondisi 

cuaca, 

lingkungan, dan 

waktu untuk 

melatih model 

deteksi dan 

pengenalan 

ancaman 

Metode yang digunakan 

adalah pembelajaran 

mesin dengan jaringan 

saraf konvolusional 

(CNN), di mana dua 

arsitektur, Faster-

RCNN dan SSD 

MobileNet V2, dipilih 

untuk membandingkan 

akurasi deteksi. 

Hasil menunjukkan bahwa 

deteksi dan pengenalan 

objek dengan Faster-RCNN 

mencapai akurasi 91%, 

sementara SSD MobileNet 

V2 mencapai akurasi 88%. 

 

 

 

 

17 Annisa 

Firasanti. 

et.al (2022) 

Deteksi 

penggunaan 

masker di pintu 

pintar 

TensorFlow dan 

OpenCV pada 

Raspberry Pi 

Akurasi deteksi masker 

sebesar 98,11% pada jarak 

efektif 2,7 m. 
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No Peneliti Data Metode Hasil 

18 Mohd 

Nadhir, et.al 

(2021) 

Ekspresi wajah 

(FER-2013 

dataset) 

CNN untuk ekstraksi 

fitur, KNN untuk 

pengenalan ekspresi 

Akurasi FER sebesar 

75,26% pada Raspberry Pi 

dengan keterbatasan 

sumber daya komputasi dan 

memori. 

19 Mokhamad 

Arfan 

Wicaksono 

dan Yoanes 

Bandung 

(2022) 

Data multimedia 

dari beberapa 

node sensor 

Evaluasi protokol 

CoAP pada jaringan 

sensor multimedia 

nirkabel 

Penurunan throughput rata-

rata secara linier seiring 

dengan bertambahnya 

perangkat. 

20 Leonardo 

Gianto. et.al 

(2023) 

Suhu tubuh dan 

gambar wajah 

Iot 3-lapis dengan 

sensor, edge computing, 

cloud computing 

Sistem berhasil mendeteksi 

individu dengan penyakit 

infeksius demam di area 

publik dalam ruangan. 

 

Dalam literatur yang diatas, integrasi antara machine learning dan edge computing 

umumnya mengacu pada pemrosesan data secara lokal pada perangkat edge (seperti 

perangkat IoT atau mikrokontroler) untuk mengurangi latensi dan ketergantungan 

pada cloud. Pendekatan ini banyak digunakan dalam aplikasi yang membutuhkan 

respons cepat dan pemrosesan data dalam waktu nyata, seperti dalam sistem 

pengenalan wajah, deteksi objek, dan pemantauan kesehatan. 

Contoh integrasi yang sudah ada adalah sistem yang memanfaatkan edge devices 

seperti Raspberry Pi atau NVIDIA Jetson yang menjalankan model machine 

learning secara lokal. Model-model ini dilatih menggunakan dataset besar di cloud 

atau server, lalu dipindahkan dan dijalankan di perangkat edge untuk analisis data 

secara langsung. Misalnya, sistem yang menggabungkan TensorFlow Lite atau 

OpenVINO untuk mempercepat inferensi model di perangkat edge. Pendekatan ini 

mengurangi kebutuhan akan bandwidth dan latensi jaringan, namun tetap 

mengandalkan perangkat keras yang lebih besar dan lebih mahal. 

Alternarif baru yang dikembangkan pada penelitian ini dalam integrasi machine 

learning dan edge computing, dengan memanfaatkan perangkat ESP32-CAM, yang 

merupakan modul kamera terjangkau dengan kemampuan Wi-Fi dan pemrosesan 

data di edge. Berbeda dengan sistem yang menggunakan perangkat edge yang lebih 

besar dan lebih mahal, penelitian ini menggunakan ESP32-CAM untuk menangkap 
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gambar secara real-time dan memprosesnya menggunakan model machine learning 

berbasis MobileNetV2 yang telah dikembangkan dan dioptimalkan menggunakan 

Edge Impulse. Keunikan dari pendekatan ini adalah: 

1. Penggunaan ESP32-CAM sebagai perangkat edge kecil dan terjangkau, yang 

memungkinkan implementasi sistem pengolahan gambar real-time dengan 

biaya yang jauh lebih rendah dibandingkan dengan perangkat seperti Raspberry 

Pi atau Jetson. 

2. Integrasi model machine learning secara langsung di perangkat edge tanpa 

memerlukan koneksi ke cloud untuk inferensi, sehingga mengurangi 

ketergantungan pada koneksi internet dan meningkatkan efisiensi dalam hal 

waktu respons dan penggunaan bandwidth. 

3. Pemanfaatan Edge Impulse untuk pengembangan model machine learning 

yang diunggah dan dijalankan langsung di ESP32-CAM, memungkinkan 

pemrosesan gambar fokus/tidak fokus secara otomatis dan real-time. 

Dengan demikian, alternatif yang diusulkan dalam penelitian ini memberikan solusi 

yang lebih hemat biaya, lebih efisien, dan lebih mudah diimplementasikan dalam 

berbagai aplikasi yang membutuhkan pengolahan data gambar secara real-time, 

seperti dalam sistem pengawasan atau perangkat IoT berbasis kamera. 
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Bab III Metodologi Penelitian 
 

Pada proses penelitian salah satu hal yang terpenting adalah pengunaan metodologi 

pada penelitian, dikarenakan metodologi penelitian itu adalah cara atau strategi 

yang digunakan oleh peneliti dalam mengumpulkan data penelitian, dimulai dari 

mencari informasi/data yang dibutuhkan untuk memecahkan berbagai masalah 

yang bertujuan memberikan solusi atas masalah tersebut.  

III.1 Metode Penelitian 

Desain penelitian yang dilakukan dalam penelitian ini adalah Design Research 

Methodology (DRM). Design Research Methodology (DRM) adalah pendekatan 

yang menggambarkan serangkaian metode dan pedoman pendukung yang dapat 

digunakan sebagai kerangka kerja atau desain awal untuk melakukan peneltian.  

 

Design Research Methodology (DRM) untuk mendukung pendekatan penelitian 

yang lebih ketat dengan membantu merencanakan dan mengimplementasikan 

penelitian desain. Metodologi yang digunakan secara fleksibel, akan membantu 

membuat penelitian desain lebih efektif dan efisien. Tujuan khusus DRM (Blessing 

& Chakrabarti, 2009)  adalah sebagai berikut 

1. Untuk membantu mengidentifikasi bidang penelitian, proyek dan program 

yang paling mungkin bermanfaat secara akademis dan praktis serta realistis 

2. Untuk memungkinkan berbagai pendekatan dan metode penelitian 

3. Memberikan pedoman untuk perencanaan penelitian yang sistematis 

4. Memberikan pedoman untuk penelitian yang lebih ketat 

5. Untuk membantu mengembangkan garis argumentasi yang kuat 

6. Memberikan metode dan petunjuk baru pada metode yang ada untuk 

melaksanakan tahapan proses penelitian 

7. Untuk membantu memilih metode dan kombinasi metode yang sesuai 

8. Untuk memberikan konteks untuk memposisikan proyek dan program 

penelitian relatif terhadap penelitian desain lainnya 

9. Untuk mendorong refleksi atas pendekatan yang diterapkan. 

 

Design Research Methodology (DRM) terdiri dari empat tahap: Research 

Clarification, Descriptive  Study  I (DS-I), Prescriptive Study (PS) and  Descriptive  
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Study  II (DS-II). Pada Gambar III.1 menunjukkan hubungan antara tahap-tahap ini, 

sarana dasar yang digunakan di setiap tahap, dan hasil utama. 

 

 

Gambar III.1 Tahapan Design Research Methodology (DRM) (Blessing & 

Chakrabarti, 2009) 

 

III.1.1 Research Clarification 

Keterkaitan Research Clarification sebagai bagian dari metode, dikaitkan dengan 

tujuan dan hasil dapat dilihat pada Tabel III.1  

Tabel III.1 Keterkaitan Research Clarification dengan Tujuan dan Hasil 

Tujuan (destination) Metode (method) Hasil (result) 
1. Literature Analysis 

2. Pengelompokan 

tema literatur, 

meliputi:  

a. Machine 

Learning 

b. Edge 

Computing 

 

 

1. Tujuan: mengimplementasikan 

machine learning untuk deteksi 

kefokusan audiens berdasarkan 

wajah pada peralatan edge 

computing berbasis Internet of 

Thing dalam Kegiatan Belajar 

Mengajar (KBM). 

2. Masalah: Bagaimana membangun 

sistem deteksi fokus dan tidak fokus 

pada image wajah berbasis edge 

computing dan machine learning 

dengan menggunakan 

1. Kondisi Saat ini: Belum 

ada edge computing 

untuk klasifikasi fokus 

dan tidak fokus 

berdasarkan image wajah 

yang tercapture oleh 

Edge Device ESP32-

CAM 

2. Kondisi yang 

diharapkan: Adanya 

machine learning 

berbasis edge computing 
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Tujuan (destination) Metode (method) Hasil (result) 
Convolutional Neural Networks 

(CNN) dengan Model Arsitektur  

MobileNet V2 yang diterapkan 

menggunakan ESP32-CAM dan 

Raspberry pi, guna mendukung 

peningkatan kualitas Kegiatan 

Belajar Mengajar 

3. Literatur utama diantaranya; (a) 

Machine Learning (b) 

Convolutional Neural Networks 

(CNN) (c) Edge Computing  (d) 

Internet of Thing (e) Server  

4. Research question yang telah 

terjawab berdasarkan literatur; (a) 

Bagaimana melakukan training 

model (b) Bagaimana melakukan 

testing pada model (c) Bagaiamana 

mengklasifikasi menggunakan 

Convolutional Neural Networks 

(CNN) (d) Bagaimana Komunikasi 

Edge Device dengan Storage Device  

5. Tipe design research adalah 

[Research Clarification({Review-

based}] 

→[Descriptive Study I{Review-

based}] 

→[Prescriptive Study{Review-

based},{Intial/Comprehensive}] 

→[Descriptive Study 

II{Comprehensive})] 

→[Prescriptive Study{Review-

based},{Intial/Comprehensive}] 

6. Komunikasi data dan Komputasi, 

Komunikasi data: ESP32-CAM ke 

Server 

Komputasi: Machine Learning 

dengan Edge Computing di ESP32-

CAM 

7. Tahapan penelitian secara 

keseluruhan dan global, yaitu: 

a) Mendesain model machine 

learning 

b) Menentukan dataset training 

c) Mengklasifikasi data uji dengan 

Convolutional Neural Networks 

(CNN) di Edge Device ESP32-

CAM 

d) Menyimpan hasil klasifikasi di 

server melalui jaringan IoT 

yang mampu 

mengklasifikasi fokus 

dan tidak fokus 

3. Model referrensi awal: 

Machine learning 

berbasis Convolutional 

Neural Networks (CNN) 

berupa Arsitektur 

MobileNet V2 

4. Model akibat awal: 

Komputasi machine 

learning bisa dilakukan 

pada Edge Device 

ESP32-CAM 

5. Rencana Penelitian: 

a) Mendesain model 

machine learning 

b) Menentukan 

dataset training 

c) Intruksi-intruksi 

model machine 

learning dapat 

disimpan di Edge 

Device 

d) ESP32-CAM dapat 

mengcapture image 

e) Mengklasifikasi 

data uji dengan 

Convolutional 

Neural Networks 

(CNN) di Edge 

Device ESP32-

CAM 

f) Edge Device 

ESP32-CAM dapat 

mengirim data ke 

Server 

g) Menyimpan hasil 

klasifikasi di server 

melalui jaringan 

IoT 

 

Hasil dari tahap klarifikasi penelitian, membuat asusmsi awal yang didukung 

dengan pencarian fakta-fakta untuk merumuskan tujuan penelitian. Pada tahap ini 

melakukan analisis kebutuhan berdasarkan analisis literatur yang menghasilkan 
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kondisi saat ini, kondisi yang diharapkan, model referensi awal dan model akibat 

awal. Berikut Tabel III.2 menunjukan kondisi saat ini dan kondisi yang diharapkan. 

Tabel III.2 Kondisi saat ini dan kondisi yang diharapkan 

Kondisi saat ini Kondisi yang diharapkan 
1. Model machine learning pada 

umumnya dijalankan pada PC/Server 

2. Belum ada sistem pendeteksi fokus 

dan tidak fokus secara otomatis 

berdasarkan image wajah pada saat 

kegiatan belajar mengajar baik daring 

maupun luring 

3. Belum ada edge computing untuk 

klasifikasi fokus dan tidak fokus 

berdasarkan image wajah yang 

tercapture oleh Edge Device ESP32-

CAM 

1. Model machine learning dapat dijalankan 

pada Edge Device untuk mendukung Edge 

Computing berbasis kecerdasan buatan 

2. Terimplementasi sistem pendeteksi fokus 

dan tidak fokus secara otomatis 

berdasarkan image wajah pada saat 

kegiatan belajar mengajar baik daring 

maupun luring 

3. Adanya machine learning berbasis edge 

computing yang mampu mengklasifikasi 

fokus dan tidak fokus 

 

Berdasarkan Tabel III.2 yang menjabarkan hasil analisis kondisi saat ini dapat 

dirancang model referensi awal yang menjadi dasar penelitian. Berikut model 

referensi awal yang diilustrasikan pada Gambar III.2 sebagai berikut. 

 

Gambar III.2 Model Referensi Awal 
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Model referensi awal menggambarkan perlu otomatisasi pemantauan atensi audiens 

berdasarkan citra wajah dalam kegiatan belajar mengajar dengan memanfaatkan 

teknologi edge computing untuk machine learning yang berada dalam jaringan IoT. 

Pemantauan yang efektif meruapakan kriteria awal yang menjadi target solusi dari 

penelitian ini dan akan dirancang dukungan (support) agar dapat meningkatkan 

target solusi. 

 

Berdasarkan Tabel III.2 yang menjabarkan hasil analisis kondisi yang diharapkan 

dapat dirancang model referensi awal yang menjadi dasar penelitian. Berikut model 

akinat awal yang diilustrasikan pada Gambar III.3 sebagai berikut. 

 

Gambar III.3 Model Akibat Awal 

Model akibat awal menggambarkan model yang ditambahkan dengan dukungan 

(support) dalam kotak segidelapan. Support tersebut digunakan sebagai dukungan 

dalam mendeteksi atensi fokus dan tidak fokus berdasarkan citra wajah yang telah 

diklasifikasi melibatkan kecerdasan buatan. 
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III.1.2 Descriptive  Study  I (DS-I) 

Keterkaitan Descriptive  Study  I (DS-I) sebagai bagian dari metode, dikaitkan 

dengan tujuan dan hasil dapat dilihat pada Tabel III.3 

Tabel III.3 Keterkaitan Descriptive Study I dengan Tujuan dan Hasil 

Tujuan (destination) Metode (method) Hasil (result) 
Empirical data 

Analysis: Data Image 

format file 

*.JPG/JPEG 

1. Literatur yang terkait diantaranya: 

a. Machine Learning: (Li et al., 

2022)  

b. Edge Computing: (Jovovic et 

al., 2022) 

 

2. Fokus peneltian diantaranya: 

a. Deteksi atensi fokus dan tidak 

fokus dengan machine learning 

b. Model machine learning pada 

edge computing 

c. Komunikasi data Edge Device 

pada jaringan IoT. 

 

3. Developing   research   plan   for   

DS-I 

a. Data: Image format file 

*.JPG/JPEG 

b. Method: Model Training, Model 

Testing, Klasifikasi data uji, 

Pengiriman data dan Pengiriman 

informasi 

c. Hardware: ESP32-CAM, 

Raspberry Pi 

d. Software: Edge Impulse, 

Arduino could 

4. Undertaking  empirical  study. 

a. Collecting data: Data image 

diperoleh dari Edge Device 

ESP32-CAM dan dikirim ke 

Server 

b. Processing data: Klasifikasi 

image wajah fokus dan tidak 

fokus 

c. Analysing and interpreting data: 

Model data training dan model 

data testing di Edge Impulse 

d. Verifying the result: Pelabelan 

image fokus dan tidak fokus 

dapat dilihat menggunakan 

Server Raspberry pi 

e. Drawing Conclusions: (a) Men-

training (b) Capture image (c) 

Klasifikasi image (d) Mengirim 

dan menyimpan di server 

5. Drawing  overall  conclusions 

a) Mendesain model machine 

learning 

b) Menentukan dataset training 

1. Faktor Kunci: Model 

machine learning 

MobileNetV2 dapat 

dijalankan di edge device 

ESP32-CAM  

2. Kriteria Keberhasilan: 

Mengklasifikasi image 

wajah ke dalam 2 kelas 

(fokus dan tidak fokus) 

bergantung pada model 

machine learning yang ada 

di ESP32-CAM 

3. Kriteria Keberhasilan 

Terukur: Tingkat akurasi 

hasil klasifikasi pada 

proses edge computing 

machine learning 
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Tujuan (destination) Metode (method) Hasil (result) 
c) Mengklasifikasi data uji dengan 

Convolutional Neural 

Networks (CNN) di Edge 

Device ESP32-CAM 

d) Menyimpan hasil klasifikasi di 

server melalui jaringan IoT 

 

Hasil dari tahap tahap Studi Deskriptif I membuat model referensi berdasarkan 

model referensi awal dan model akibat awal yang telah disusun sebelumnya. 

Berikut Gambar III.4 menunjukkan model referensi yang sudah ditentukan key 

factor, success criteria, dan measurable criteria. 

 

Gambar III.4 Model Referensi 

Model referensi ini menggambarkan pemahaman mengenai situasi yang 

mempengaruhi kriteria awal dengan menentukan key factor, success criteria, dan 

measurable criteria. Pada penelitian ini yang menjadi key factor adalah Model 

machine learning MobileNetV2 dapat dijalankan di edge device ESP32-CAM. 

Measurable criteria digunakan untuk mengukur kesuksesan tingkat akurasi model 

data training. Pada penelitian ini, yang menjadi measurable criteria adalah Tingkat 

akurasi hasil klasifikasi pada proses edge computing machine learning Success 

criteria merupakan tujuan akhir dari kontribusi penelitian ini dan sebagai penentuan 

tingkat kesuksesan model. Success criteria pada penelitian ini adalah 
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mengklasifikasi image wajah ke dalam 2 kelas (fokus dan tidak fokus) bergantung 

pada model machine learning yang ada di ESP32-CAM. 

 

III.1.3 Prescriptive Study (PS) 

Keterkaitan Prescriptive Study (PS) sebagai bagian dari metode, dikaitkan dengan 

tujuan dan hasil dapat dilihat pada Tabel III.4 

Tabel III.4 Keterkaitan Prescriptive Study (PS) dengan Tujuan dan Hasil 

Tujuan (destination) Metode (method) Hasil (result) 
Assumption 

Experience Synthesis: 

Menjalankan 

komputasi model 

machine learning 

arsitektur 

MobileNetV2 di edge 

device ESP32-CAM.  

 

1. Kriteria sukses terukur, diantaranya  

a. Model machine learning dapat 

memproses dataset sebagai data 

training. Tujuannya 

mendapatkan tingkat akurasi 

yang tinggi pada saat testing 

model arsitektur MobileNetV2. 

b. Model machine learning 

arsitektur MobileNetV2 dapat 

mengklasifikasi image data test 

yang berasal dari image capture 

ESP32-CAM berupa wajah 

audiens dikategorikan menjadi 2 

kelompok yaitu fokus dan tidak 

fokus dengan tingkat akurasi 

tinggi. 

2. Function dan Sub-function yaitu: 
a) Mendesain model machine 

learning 

b) Menentukan dataset training 

c) Intruksi-intruksi model 

machine learning dapat 

disimpan di Edge Device 

d) ESP32-CAM dapat 

mengcapture image 

e) Mengklasifikasi data uji 

dengan Convolutional Neural 

Networks (CNN) di Edge 

Device ESP32-CAM 

f) Edge Device ESP32-CAM 

dapat mengirim data ke server 

g) Menyimpan hasil klasifikasi 

di server melalui jaringan IoT 

3. Elaborasi  

a) Intended Support: Edge 

Impulse (membuat model 

training dataset), server (untuk 

menyimpan dan menampilkan 

hasil klasifikasi), 

MobileNetV2 (untuk 

mengklasifikasi image wajah 

fokus dan tidak fokus). 

1. Model akibat yang 

diperbaharui: 

Mengotomatisasi 

pemantauan atensi audiens 

yang efektif 

 

2. Support: Impulse 

(membuat model training 

dataset), server (untuk 

menyimpan dan 

menampilkan hasil 

klasifikasi), MobileNetV2 

(untuk mengklasifikasi 

image wajah fokus dan 

tidak fokus). 
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Tujuan (destination) Metode (method) Hasil (result) 
b) Intended Introduction Plan: 

MobileNetV2 dirancang untuk 

memiliki ukuran yang kecil dan 

efisiensi yang tinggi dalam 

penggunaan sumber daya 

komputasi sehingga model 

machine learning ini cocok 

digunakan pada edge 

computing dengan jaringan 

IoT. 

c) Intended Impact Model: 

Tingkat akurasi yang tinggi 

pada model saat training 

dataset, dan pada saat testing 

model arsitektur MobileNetV2 

4. Realisasi 

Core function pada Intended 

Support dan Outline evaluation 

plan, diantaranya:  

a) Mendesain model machine 

learning 

b) Menentukan dataset training 

c) Mengklasifikasi data uji dengan 

Convolutional Neural Networks 

(CNN) di Edge Device ESP32-

CAM 

d) Menyimpan hasil klasifikasi di 

server melalui jaringan IoT 

e) Mengotomatisasi pemantauan 

atensi audiens yang efektif 

 

5. Support Evaluation 

Actual    Support yang diuji 

berdasarkan literatur diantaranya:  

a) Pengumpulan dataset 

b) Training model 

c) Testing klasifikasi data tes 

d) Running model pada edge 

device 

e) Simpan hasil klasifikasi pada 

server 

 

 

Hasil dari tahap Studi Preskriptif ini, menyusun model akibat dengan memperbaiki 

asumsi awal sehingga memperjelas permasalahan penelitian yang dikaji. Gambar 

III.5 menunjukkan model akibat yang disusun. 
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Gambar III.5 Model Akibat 

 

III.1.4 Descriptive  Study  II (DS-II) 

Pada tahap Studi Deskriptif II ini, melakukan evaluasi dampak dari penerapan 

support yang dikembangkan. Keluaran dari tahap ini adalah hasil dan analisis 

penelitian dan usulan untuk penelitian selanjutnya. 

 

III.2 Desain Penelitian 

Penelitian ini ditunjukan untuk memantau secara otomatis atensi audiens 

berdasarkan image wajah dalam kegiatan belajar mengajar, sehingga dapat 

diketahui ketidakfokusan audiens. Adapun tahapan utama dalam penelitian ini 

adalah sebegai berikut, (a) mendesain model machine learning, (b) Menentukan 

dataset training (c) Mengklasifikasi data uji dengan Convolutional Neural Networks 

(CNN) di ESP32-CAM (d) Menyimpan hasil klasifikasi di server melalui jaringan 

IoT.  
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Gambar III.6 Desain Penelitian 

Pada Gambar III.6 ditunjukan tentang desain dari penelitian ini yaitu (a) ESP32-

CAM menangkap gambar, mengklasifikasikan gambar, dan mengirim data (b) 

Meneruskan data ke server (c) Menyimpan data di server (d) menampilkan gambar 

dan label yang disimpan. 

III.3 Metode Pengumpulan Data 

Metode pengumpulan data pada penelitian ini sebagai berikut 

A. Data 

Dataset untuk melakukan training model berbasis Convolutional Neural 

Networks (CNN) dengan arsitektur MobileNetV2 berasal dari koleksi 

hasil capture peralatan ESP32-CAM dengan berbagai pose wajah dan 

dilabeli dengan nama label fokus dan tidak fokus dengan menggunakan 

bantuan aplikasi Edge Impluse. 

B. Teknik Pengumpulan Data 

ESP32-CAM mengcapture image wajah audiens dalam format *.JPG, 

kemudian diklasifikasi berdasarkan model yang ada sebagai data testing 

dan image wajah yang telah dilabeli disimpan pada server. 

 

III.4 Metode Analisis Data 

Terdapat proses analisis data yang dilakukan penelitian ini meliputi; 

1. Resolusi image, pada proses mencapture data image. 
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2. File size, pada saat image akan dijadikan sebagai data training dan image 

dijadikan sebagai data testing. 

3. Keakuratan, pada training model dengan menggunakan dataset dan testing 

model pada saat mengklasifikasi image wajah inputan dari edge device 

ESP32-CAM.  

4. Sukses pengiriman, pada saat pentransfer data image dari ESP32-CAM 

langsung diproses pada edge device tersebut dimasukan kedalam model, 

kemudian hasil proses dari model dikirim ke server. 
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Bab IV Analisis Model 
 

Penelitian ini menggunakan metode CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process 

for Data Mining), yang merupakan pendekatan terstruktur untuk merencanakan, 

melaksanakan, dan mengevaluasi proyek data mining. Metode ini telah digunakan 

secara luas dalam industri dan dianggap sebagai standar industri independen untuk 

data mining dan merupakan salah satu standar untuk menghasilkan data driven 

decision making yang berkualitas. Metode CRISP-DM terdiri dari 6 (enam) tahap. 

IV.1 Business Understanding Phase  

Penelitian ini dimulai dengan menentukan tujuan penelitian yaitu untuk mendeteksi 

tingkat fokus pengguna berdasarkan citra wajah mereka. Tujuan utama dari 

penelitian ini adalah untuk membangun sistem yang dapat secara real-time 

mendeteksi apakah seseorang fokus atau tidak berdasarkan ekspresi wajahnya. 

Penelitian ini sangat relevan untuk berbagai aplikasi, termasuk pendidikan jarak 

jauh, pemantauan kerja, dan interaksi pengguna dengan perangkat IoT. 

IV.2 Data Understanding Phase 

Fase ini melibatkan pengumpulan dan pemahaman data yang relevan untuk 

mendeteksi fokus. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah citra wajah 

yang menunjukkan kondisi fokus dan tidak fokus. Batasan dalam deteksi kondisi 

“focused” dan "not focused" adalah bahwa model akan menganggap seseorang tidak 

fokus ketika kepala mereka menghadap ke atas atau ke bawah (sudut vertikal), atau 

menengok ke kanan atau kiri (sudut horizontal). Sudut pengambilan gambar wajah 

sangat mempengaruhi keakuratan hasil ini. Jika gambar diambil dari sudut yang 

kurang tepat, seperti dari bawah atau terlalu miring, model mungkin kesulitan 

mendeteksi posisi kepala dengan benar, sehingga berpotensi menghasilkan deteksi 

yang tidak akurat. Oleh karena itu, pengambilan gambar harus dilakukan dari sudut 

yang sesuai untuk memastikan akurasi dalam deteksi fokus. 
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Gambar IV.1 Visualisasi Dataset 

Pada Gambar IV.1 Plot ini mengilustrasikan distribusi dua kelompok data 

berdasarkan dua kondisi: "focused" dan "not focused." Titik-titik berwarna kuning-

hijau mewakili data yang dikategorikan sebagai "focused," yang menunjukkan 

bahwa subjek berada dalam keadaan fokus. Titik-titik ini tersebar di sebagian besar 

area plot, menunjukkan variasi dalam distribusi ketika subjek sedang fokus. Titik-

titik hijau mewakili data yang dikategorikan sebagai "not focused," yang 

menunjukkan bahwa subjek berada dalam keadaan tidak fokus. Titik-titik ini juga 

tersebar di seluruh plot, menunjukkan bahwa subjek masih dapat melakukan atau 

berperilaku dengan cara tertentu bahkan ketika tidak fokus. 

 

Gambar IV.2 Sampel Dataset 

Pada Gambar IV.2  dapat terlihat bahwa pengambilan sampel kecil dari satu kelas 

saja dapat memberikan banyak informasi tentang dataset. Variasi dalam latar 

belakang, kecerahan, orientasi, dan banyak lagi dapat menyebabkan beberapa 
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masalah dalam deep learning yang dapat kita antisipasi hanya dengan melihat 

sampel dari dataset ini. 

IV.3 Data Preparation 

Dalam penelitian, tahap persiapan data (data preparation) umumnya dibagi menjadi 

tiga bagian utama, yaitu splitting data, image preprocessing dan augmentation data. 

IV.3.1 Splitting Data 

Data yang telah terkumpul dibagi menjadi dua bagian, yaitu data untuk pelatihan 

(training) dan pengujian (testing). Data pelatihan memiliki proporsi yang lebih 

besar daripada data pengujian. Penelitian ini menggunakan 211 data pelatihan dan 

63  data pengujian, yang terbagi ke dalam 2 kelas, yaitu focused dan not focused. 

Contoh data gambar yang digunakan pada penelitian ini dilampirkan pada Tabel 

IV1. 

Tabel IV.1 Dataset 

Label  Gambar 

Focused 

 

Not Focused 

 

 

IV.3.2 Image Pre-processing 

Image Preprocessing di Edge Impulse melibatkan teknik konversi ke grayscale, 

yang digunakan untuk mengurangi kompleksitas warna dalam citra dan 

memfokuskan pada informasi intensitas. Konversi ke grayscale dapat membantu 
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meningkatkan efisiensi model dan mengurangi jumlah data yang perlu diproses. 

Tahapan pre-processing ini menggunakan library sebagai berikut: 

a) numpy: Digunakan untuk melakukan operasi numerik efisien pada array dan 

matriks. Dalam konteks pemrosesan gambar, numpy sering digunakan untuk 

mengubah gambar menjadi array numerik dan untuk manipulasi data. 

b) matplotlib.pyplot: Modul plotting dari library matplotlib yang menyediakan 

antarmuka seperti MATLAB untuk membuat plot dan visualisasi data lainnya. 

PIL (Python Imaging Library): Pustaka yang menyediakan berbagai alat 

untuk mengolah gambar. Dua fungsi utama yang digunakan adalah:  

Image.open: digunakan untuk memuat gambar dari direktori. 

ImageOps.grayscale: Mengonversi gambar berwarna menjadi grayscale. 

c) edge_impulse_sdk: Library yang menyediakan berbagai alat dan 

fungsionalitas untuk mengintegrasikan model machine learning dengan 

perangkat keras Edge Impulse. 

Langkah-langkah pre-processing dimulai dengan mengubah ukuran gambar 

menjadi 48x48 piksel. Kemudian, gambar tersebut dikonversi menjadi grayscale 

untuk mengurangi kompleksitas warna dan memfokuskan pada intensitas cahaya. 

Gambar yang telah diproses kemudian diubah menjadi array numpy untuk 

digunakan sebagai input ke model machine learning. kode pre-processing gambar 

di Edge Impulse :  
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IV.3.3 Augmentasi Data  

Dataset citra untuk pelatihan diperbesar dengan teknik augmentasi data. 

Augmentasi data ini melibatkan transformasi seperti flipping (membalik gambar 

secara horizontal), resizing (mengubah ukuran gambar), cropping (memotong 

gambar), dan variasi pencahayaan pada citra. Hal ini membantu model mengenali 

objek dan pola dalam berbagai kondisi, sehingga meningkatkan akurasi dan 

mencegah overfitting. Pada tahap augmentasi data, digunakan beberapa fungsi dari 

library TensorFlow. Gambar secara acak akan diputar secara horizontal 

menggunakan tf.image.random_flip_left_right. Hal ini membantu model untuk 

mengenali objek meskipun posisinya dibalik. Gambar akan diperbesar ukurannya 

dan kemudian dipotong secara acak kembali ke dimensi aslinya. Hal ini dilakukan 

untuk mensimulasikan berbagai skenario di mana objek mungkin muncul lebih 

besar atau lebih kecil dalam gambar. Kecerahan gambar akan bervariasi secara acak 

menggunakan tf.image.random_brightness. Teknik ini membantu model 

beradaptasi dengan variasi pencahayaan yang mungkin terjadi dalam gambar nyata. 

Berikut adalah keseluruhan implementasi fungsi augmentasi :  

 

K
ol

ek
si

 d
ig

ita
l m

ili
k 

U
P

T
 P

er
pu

st
ak

aa
n 

IT
B

 u
nt

uk
 k

ep
er

lu
an

 p
en

di
di

ka
n 

da
n 

pe
ne

lit
ia

n



 

62 

 

Langkah-langkah augmentasi ini dilakukan pada setiap batch data selama pelatihan 

model. Pengaturan ukuran batch menjadi 256, yang merupakan jumlah sampel yang 

diproses sebelum model diperbarui. Berikut adalah konfigurasi batch: 

 
 

IV.4 Modeling 

Tahap pemodelan melibatkan penerapan algoritma MobileNetV2 yang telah dilatih 

sebelumnya, sebuah varian dari Convolutional Neural Network (CNN). Model 

dibangun secara bertahap dengan lapisan-lapisan sebagai berikut: 

1. Model Dasar :  

a) MobileNetV2 dengan input shape (48, 48, 1) (gambar greyscale berukuran 

48x48 piksel). 

b) Lapisan model dasar dibekukan (tidak dapat dilatih) pada tahap awal. 

2. Lapisan Tambahan :  

a) Input Layer: Lapisan input untuk menerima data citra dengan bentuk (48, 

48, 1). 

b) Model Base: Mengambil output dari MobileNetV2 tanpa lapisan atas (top 

layers). 

c) Reshape: Mereshape output dari model base menjadi bentuk yang sesuai 

untuk lapisan berikutnya. 

d) Dense Layer: Lapisan fully connected dengan 8 unit dan aktivasi ReLU. 

e) Dropout: Dropout dengan rate 0.1 untuk regularisasi dan mencegah 

overfitting. 

f) Flatten: Meratakan output dari lapisan sebelumnya untuk input ke lapisan 

fully connected. 

g) Output Layer: Lapisan softmax untuk menghasilkan probabilitas kelas. 

3. Kompilasi Model 

a) Model dikompilasi menggunakan optimizer Adam dengan learning rate 

0.001 dan loss function categorical_crossentropy. 
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b) Model dilatih dengan dataset yang telah diaugmentasi selama 80 epoch. 

4. Fine-Tuning :  

a) Setelah pelatihan awal, model terbaik dari pelatihan tersebut dimuat 

kembali dan dilakukan fine-tuning. 

b) Persentase tertentu dari lapisan model dasar diizinkan untuk dilatih 

kembali sementara lapisan lainnya tetap dibekukan. 

c) Fine-tuning dilakukan selama 10 epoch tambahan dengan learning rate 

0.000045 untuk mengoptimalkan kinerja model. 
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BAB V Perancangan dan Implementasi 
 

V.1 Skenario Pengujian Model 

Pengujian dalam penelitian ini dilakukan melalui empat tahap yang berbeda, 

masing-masing dirancang untuk mengevaluasi kinerja model dengan cara yang 

lebih mendalam dan menyeluruh. Setiap tahap pengujian mencakup penggunaan 

sejumlah epoch yang berbeda, yang bertujuan untuk menguji sejauh mana model 

dapat mengoptimalkan proses pelatihan dengan variasi jumlah iterasi yang 

digunakan. Penggunaan epoch yang berbeda-beda ini penting untuk mengevaluasi 

bagaimana model bereaksi terhadap variasi waktu pelatihan, serta untuk menilai 

kemampuan model dalam menggeneralisasi data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Rincian lebih lanjut mengenai setiap tahapan pengujian, termasuk 

variasi epoch yang diterapkan dan parameter lainnya yang digunakan, akan 

dijelaskan lebih lanjut pada uraian berikut ini. 

 

A. Pengujian ke-1 

Untuk pengujian 1 dengan ukuran batch 64 dan epoch dengan jumlah 40. Pengujian 

dilakukan dengan menggunakan data uji sebanyak 63 citra. Pengujian ini 

menghasilkan tabel confusion matrix yang disajikan Tabel 5.1. 

 Tabel V.1 Hasil pengujian ke-1 confusion matrix epoch 40 

 

 

Berdasarkan Tabel V.1, dapat dilihat bahwa model ini berhasil mengklasifikasikan 

37 dari 63 data uji citra dengan benar, sementara 26 data lainnya diklasifikasikan 

ke kelas yang salah.. Dari hasil tersebut didapatkan 58,73% untuk nilai akurasi, 

59% untuk nilai AUC, 67% untuk nilai presisi, 70% untuk nilai recall, dan 68% 
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untuk nilai F1 score. Nilai - nilai tersebut ditunjukkan pada gambar berikut. N Nilai-

nilai tersebut dapat dilihat pada Gambar V.1. 

 

Gambar V.1 Evaluasi pengujian ke-1 epoch 40 

B. Pengujian ke-2  

Untuk pengujian ke 2 dengan ukuran batch 64 dan epoch dengan jumlah 45. 

Pengujian dilakukan dengan menggunakan data uji sebanyak 63 citra. Pengujian ini 

menghasilkan tabel confusion matrix yang disajikan sebagai berikut. 

 Tabel V.2 Hasil pengujian ke-2 confusion matrix epoch 45 

 

 

Berdasarkan Tabel V.2 dapat dlihat model ini berhasil mengklasifikan 44 dari 63 

data uji citra dengan benar. Sisanya sebanyak 19 data yang diklasifikasikan pada 

kelas yang salah. Dari hasil tersebut didapatkan 69,84% untuk nilai akurasi, 62% 

untuk nilai AUC, 69% untuk nilai presisi, 71% untuk nilai recall, dan 70% untuk 

nilai F1 score. Nilai - nilai tersebut ditunjukkan pada Gambar V.2. 
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Gambar V.2 Evaluasi pengujian ke-2 epoch 45 

 

C. Pengujian ke-3 

Untuk pengujian 3 dengan ukuran batch 64 dan epoch dengan jumlah 50. Pengujian 

dilakukan dengan menggunakan data uji sebanyak 63. Pengujian ini menghasilkan 

tabel confusion matrix yang disajikan pada Tabel V.3. 

 Tabel V.3 Hasil pengujian ke-3 confusion matrix epoch 50 

 

 

Berdasarkan Tabel V.3 dapat dilihat model ini berhasil mengklasifikan 37 dari 63 

data uji citra dengan benar. Sisanya sebanyak 26 data yang diklasifikasikan pada 

kelas yang salah. Dari hasil tersebut didapatkan 58,73% untuk nilai akurasi, 68% 

untuk nilai AUC, 72% untuk nilai presisi, 71% untuk nilai recall, dan 72% untuk 

nilai F1 score. Nilai - nilai tersebut ditunjukkan pada Gambar V.3. 
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Gambar V.3 Evaluasi pengujian ke-3 epoch 50 

 

D. Pengujian ke-4 

Untuk pengujian 4 dengan ukuran batch 64 dan epoch dengan jumlah 55. Pengujian 

dilakukan dengan menggunakan data uji sebanyak 63. Pengujian ini menghasilkan 

tabel confusion matrix yang disajikan Tabel V.4. 

Tabel V.4 Hasil pengujian ke-4 confusion matrix epoch 55 

 

 

Berdasarkan Tabel V.4 dapat dlihat model ini berhasil mengklasifikan 45 dari 63 

data uji citra dengan benar. Sisanya sebanyak 18 data yang diklasifikasikan pada 

kelas yang salah. Dari hasil tersebut didapatkan 71,43% untuk nilai akurasi, 69% 

untuk nilai AUC, 75% untuk nilai presisi, 76% untuk nilai recall, dan 76% untuk 

nilai F1 score. Nilai - nilai tersebut ditunjukkan pada Gambar V.4. 
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Gambar V.4 Evaluasi pengujian ke-4 epoch 55 

Dengan berbagai ukuran epoch (40, 45, 50, dan 55) dan ukuran batch yang tetap, 

beberapa hal dapat dianalisis terkait kinerja model. Pada epoch 40, model 

menunjukkan akurasi 58,73%, AUC 59%, presisi 67%, recall 70%, dan F1 score 

68%. Ini menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan 37 dari 63 citra 

uji dengan benar, tetapi masih ada 26 citra yang salah klasifikasi. Hasil ini 

menunjukkan bahwa model belum optimal, dengan akurasi yang masih rendah dan 

AUC yang tidak terlalu baik, menandakan bahwa kemampuan model dalam 

membedakan kelas masih lemah. 

Saat epoch ditingkatkan menjadi 45, terjadi peningkatan kinerja dengan akurasi 

69,84%, AUC 62%, presisi 69%, recall 71%, dan F1 score 70%. Pada tahap ini, 

model berhasil mengklasifikasikan 44 dari 63 citra uji dengan benar, dengan hanya 

19 citra yang salah klasifikasi. Ini menunjukkan adanya perbaikan yang signifikan 

dalam kemampuan model, khususnya dalam membedakan kelas yang berbeda, 

meskipun nilai AUC masih menunjukkan ruang untuk peningkatan lebih lanjut. 

Namun, pada epoch 50, meskipun nilai AUC meningkat menjadi 68%, akurasi 

menurun kembali menjadi 58,73%, dengan presisi 72%, recall 71%, dan F1 score 

72%. Model kembali hanya mampu mengklasifikasikan 37 dari 63 citra uji dengan 

benar, serupa dengan hasil pada epoch 40. Ini mengindikasikan bahwa model 

mungkin mengalami overfitting atau variasi dalam kinerja karena perubahan epoch. 

K
ol

ek
si

 d
ig

ita
l m

ili
k 

U
P

T
 P

er
pu

st
ak

aa
n 

IT
B

 u
nt

uk
 k

ep
er

lu
an

 p
en

di
di

ka
n 

da
n 

pe
ne

lit
ia

n



 

71 

 

Akhirnya, pada epoch 55, kinerja model meningkat dengan akurasi 71,43%, AUC 

69%, presisi 75%, recall 76%, dan F1 score 76%. Model berhasil 

mengklasifikasikan 45 dari 63 citra uji dengan benar, menunjukkan bahwa 

peningkatan jumlah epoch dapat memperbaiki kinerja model secara keseluruhan, 

terutama dalam hal akurasi dan kemampuan deteksi kelas yang benar. 

Secara keseluruhan, meskipun peningkatan epoch dapat memperbaiki beberapa 

metrik kinerja, hasilnya tidak selalu konsisten, dan model mungkin mengalami 

fluktuasi dalam kinerja yang perlu diwaspadai. 

V.2 Deployment 

V.2.1 Arsitektur Sistem 

Arsitektur sistem yang diterapkan dalam penelitian ini dibagi menjadi dua konsep 

utama, yaitu Arsitektur Pengembangan (Development Architecture) dan Arsitektur 

Operasional (Operational Architecture). 

A. Arsitektur Pengembangan 

Arsitektur pengembangan berkaitan dengan struktur dan desain sistem pada 

tahap pengembangan, yang mencakup perencanaan, perancangan, dan 

pembuatan perangkat lunak atau sistem sebelum diterapkan dalam 

lingkungan operasional. Fokus utama dari arsitektur ini adalah bagaimana 

sistem dibangun dan dikembangkan, termasuk pemilihan teknologi, 

framework, serta bahasa pemrograman yang sesuai dengan kebutuhan 

aplikasi. Selain itu, arsitektur pengembangan juga mencakup proses 

pengujian untuk memastikan bahwa sistem yang dibangun dapat berfungsi 

sesuai dengan spesifikasi dan persyaratan yang telah ditetapkan. Arsitektur 

pengembangan berfokus pada aspek fungsionalitas, modularitas, dan 

skalabilitas, yang bertujuan untuk meminimalisir risiko kesalahan dan 

meningkatkan kualitas produk sebelum sistem diterapkan pada tahap 

operasional. 

Pada tahap pengembangan penelitian ini, dilakukan pengembangan model 

yang dapat mendeteksi citra wajah dan mengkategorikannya menjadi dua 

kelas, yaitu fokus dan tidak fokus. Hal ini dapat dilihat pada Gambar 5.5. 
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Gambar V.5 Arsitektur Pengembangan 

Pada Gambar 5.5 ditunjukkan arsitektur sistem yang terdiri dari beberapa 

komponen utama, yaitu pengambilan gambar, pembuatan model, dan pengiriman 

model. ESP32-CAM berfungsi sebagai perangkat untuk pengambilan gambar serta 

menerima model yang telah dilatih. Model deteksi fokus/tidak fokus dikembangkan 

menggunakan kinerja Edge Impulse dengan menerapkan arsitektur Convolutional 

Neural Network (CNN) berbasis MobileNetV2. Hasil model yang telah dilatih 

kemudian diunggah ke ESP32-CAM melalui Arduino IDE dengan pemrograman 

menggunakan bahasa C, yang memungkinkan sistem beroperasi dalam konteks 

aplikasi nyata. 

B. Arsitektur Operasional 

Arsitektur operasional berkaitan dengan struktur dan desain sistem yang 

telah diterapkan dan dijalankan dalam lingkungan produksi. Fokus utama 

dari arsitektur ini adalah pada bagaimana sistem atau aplikasi berfungsi 

secara efektif dan efisien setelah diterapkan, serta bagaimana ia beroperasi 

dalam kondisi nyata. Arsitektur operasional tidak hanya mencakup 

pemeliharaan sistem, tetapi juga pengelolaan dan pemantauan kinerja 

sistem secara berkelanjutan selama fase operasional. Hal ini meliputi 

pengelolaan sumber daya, seperti server dan infrastruktur jaringan, untuk 

memastikan ketersediaan dan kinerja yang optimal. Selain itu, arsitektur 
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operasional juga mencakup pengelolaan masalah yang mungkin muncul, 

termasuk penanganan kesalahan atau gangguan, serta pembaruan perangkat 

lunak atau perangkat keras yang diperlukan untuk memastikan 

kelangsungan operasional. Dalam konteks ini, arsitektur operasional 

memastikan bahwa sistem dapat diandalkan, aman, dan dapat berkembang 

seiring waktu, sambil tetap memenuhi kebutuhan pengguna dan 

memastikan keberlangsungan operasional dalam jangka panjang. 

Pada tahap operasional penelitian ini, dilakukan serangkaian proses yang 

mencakup pengambilan gambar, klasifikasi gambar, pengiriman gambar ke 

server, serta penampilan gambar secara otomatis pada folder di layar 

komputer. Proses tersebut dapat dilihat pada Gambar 5.6. 

 

Gambar V.6 Arsitektur Operasional 

Sistem ini terdiri dari beberapa komponen utama yang bekerja secara sinergis untuk 

menangkap, mengirimkan, dan menampilkan gambar secara otomatis. ESP32-

CAM, sebuah modul kamera dengan integrasi Wi-Fi, berfungsi untuk menangkap 

gambar secara real-time dan mengirimkannya melalui jaringan Wi-Fi. Router 

berperan sebagai pusat jaringan yang menghubungkan semua perangkat dalam 

sistem, serta meneruskan data yang dikirimkan oleh ESP32-CAM ke Raspberry Pi. 

Raspberry Pi, yang merupakan komputer mini, bertindak sebagai pengontrol utama 

dalam sistem, menjalankan program Python untuk menerima data gambar dari 
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ESP32-CAM melalui protokol HTTP POST, dan menyimpannya di penyimpanan 

lokal. Python digunakan sebagai bahasa pemrograman untuk mengontrol Raspberry 

Pi, memproses data gambar, serta memungkinkan pengembangan program yang 

mengotomatiskan tugas-tugas seperti menerima dan menyimpan data gambar. 

Laptop kemudian digunakan untuk menampilkan gambar yang telah ditangkap dan 

disimpan oleh sistem, baik secara real-time maupun berdasarkan permintaan. 

Dengan demikian, sistem ini memungkinkan pengumpulan data gambar secara real-

time, pemantauan jarak jauh melalui perangkat yang terhubung ke jaringan, serta 

otomatisasi proses pengambilan, pengiriman, dan penyimpanan gambar tanpa 

memerlukan intervensi manusia secara berkelanjutan. 

V.2.2 Demonterasi Live Classification pada ESP32-CAM 

Penelitian ini menggabungkan perhitungan Pembelajaran Mesin pada ESP32-

CAM, yang menangkap dan mengklasifikasikan gambar menggunakan model yang 

diterapkan. Hasil klasifikasi kemudian disimpan dan dipantau secara real-time di 

server Raspberry Pi. Integrasi ini memungkinkan pemrosesan dan visualisasi data 

yang efisien melalui Raspberry Pi. Untuk diagram alur sistem, pada Gambar V.7. 

 

Gambar V.7 Demonterasi Live Classification pada ESP32-CAM 

Pada Gambar V.7 merupakan flowchart proses cara kerja klasifikasi objek 

menggunakan ESP32-CAM. Proses ini dimulai dengan menghubungkan modul 
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ESP32-CAM ke Arduino Cloud, kode di unggah ke perangkat. Setelah terkoneksi, 

kode yang dirancang untuk pengambilan gambar dan klasifikasi objek diunggah ke 

ESP32-CAM. Setelah pengunggahan kode selesai, ESP32-CAM mulai beroperasi 

dengan mengambil gambar dan menjalankan algoritma klasifikasi pada gambar 

yang diperoleh. Pada tahap evaluasi, sistem menentukan keberhasilan proses 

klasifikasi. Jika klasifikasi tidak berhasil, maka sistem akan mencoba kembali 

dengan menggunakan data yang berbeda. Namun, jika klasifikasi berhasil, maka 

gambar hasil klasifikasi akan disimpan atau ditampilkan sebagai output. Langkah 

selanjutnya melibatkan pengiriman gambar yang telah diklasifikasikan ke server 

Raspberry Pi melalui port yang telah ditentukan. Raspberry Pi berfungsi sebagai 

pusat penyimpanan atau pemrosesan lanjutan dari gambar tersebut. Setelah 

pengiriman gambar selesai, proses keseluruhan dianggap selesai. 

Untuk memantau hasil klasifikasi secara real-time, Raspberry Pi digunakan sebagai 

server monitoring. Data klasifikasi dari ESP32-CAM dikirim ke Raspberry Pi 

melalui jaringan yang terhubung. Dengan sistem ini, hasil klasifikasi dapat dipantau 

dan dianalisis dari mana saja selama terhubung ke jaringan yang sama atau melalui 

akses remote ke Raspberry Pi. 

Pada penelitian ini, ESP32-CAM digunakan untuk mengambil gambar dan 

mengklasifikasikannya secara otomatis. Mengingat keterbatasan memori dan 

penyimpanan lokal yang dimiliki oleh ESP32-CAM, pengiriman data secara 

langsung ke server diperlukan. Hal ini dikarenakan penyimpanan hasil klasifikasi 

gambar secara lokal pada perangkat tersebut tidak memungkinkan untuk dilakukan 

dalam jangka panjang. Dengan mengirimkan data ke server, gambar yang diambil 

dapat disimpan dalam sistem penyimpanan yang lebih besar dan dikelola secara 

lebih efisien. Selain itu, pengiriman data ke server memungkinkan pengelolaan dan 

pemantauan yang lebih baik, terutama dalam konteks aplikasi yang lebih besar, 

seperti analisis data secara historis maupun secara real-time. Selain itu, ESP32-

CAM beroperasi dalam jaringan intranet yang terbatas, sehingga tidak dapat diakses 

secara langsung oleh publik. Oleh karena itu, perangkat ini mengirimkan data atau 

informasi yang diperolehnya ke server, sehingga dapat diakses oleh pengguna yang 

berada di luar jaringan lokal. 
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V.2.3 Implementasi Model dari Edge Impulse ke ESP32CAM 

Implementasi model dari Edge Impulse ke ESP32-CAM melibatkan beberapa 

langkah penting untuk memastikan model yang dilatih di Edge Impulse dapat 

dijalankan dan digunakan secara efektif di perangkat ESP32-CAM. Setelah 

mengekspor model dari Edge Impulse dan mempersiapkan ESP32-CAM, langkah 

selanjutnya adalah mengimplementasikan model tersebut pada ESP32-CAM.  

V.2.4 Memasukkan model 

Langkah pertama adalah mengekspor model dari Edge Impulse dan mempersiapkan 

ESP32-CAM, Cara menyisipkan model yang diekspor adalah dengan 

menambahkan library model dalam bentuk .zip pada Arduino IDE, seperti 

ditunjukkan pada Gambar V.8 

 

Gambar V.8 Menginstalasi model 

V.2.5 Implementasi Kode 

Pada pengimplementasian kode, ada beberapa library yang digunakan untuk 

menjalankan program ini, yaitu: 
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Kode di atas dirancang untuk mendukung penelitian deteksi fokus dan tidak fokus 

menggunakan machine learning pada ESP32-CAM dan server Raspberry Pi. 

Dimulai dengan mengimpor berbagai library penting, kode ini menggunakan 

iot_edge-computing_inferencing.h untuk inferensi model machine learning dari 

Edge Impulse, WiFi.h untuk koneksi ke jaringan Wi-Fi, dan HTTPClient.h untuk 

melakukan HTTP requests guna mengirim data ke server. Selain itu, ArduinoJson.h 

digunakan untuk memproses data dalam format JSON, base64.h untuk meng-

encode gambar dalam format base64 sebelum dikirim, dan esp_camera.h untuk 

mengontrol kamera ESP32-CAM. Library tambahan seperti soc/soc.h, 

soc/rtc_cntl_reg.h, dan driver/rtc_io.h digunakan untuk pengaturan sistem dan pin 

kamera, sementara edge-impulse-sdk/dsp/image/image.hpp dari Edge Impulse 

menyediakan fungsi pemrosesan gambar. 

Setelah import library, konfigurasi kamera diatur dengan mendefinisikan pin, 

format pixel, frekuensi clock, dan ukuran frame untuk memastikan kualitas gambar 

yang optimal.  
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Untuk memungkinkan ESP32-CAM terhubung dengan jaringan Wi-Fi dan 

berkomunikasi dengan Raspberry Pi, perlu dilakukan konfigurasi tertentu pada 

kode program. Konfigurasi ini meliputi pengaturan SSID (Service Set Identifier), 

password untuk mengakses jaringan Wi-Fi, serta alamat IP server Raspberry Pi dan 

endpoint untuk menerima dan memproses data yang dikirimkan oleh ESP32-CAM, 

seperti pada kode dibawah ini. 

 

Fungsi setup() adalah menginisialisasi komunikasi serial dengan menggunakan 

fungsi Serial.begin(). Ini bertujuan untuk memulai komunikasi antara ESP32-CAM 

dan komputer atau perangkat lain yang terhubung melalui port serial. Pada 

umumnya, komunikasi serial digunakan untuk melakukan debugging atau untuk 
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menampilkan informasi status yang berguna selama pengembangan aplikasi. 

Dalam kasus ini, baud rate yang digunakan adalah 115200, yang merupakan standar 

kecepatan komunikasi serial yang banyak digunakan pada ESP32. 

Setelah komunikasi serial siap, langkah selanjutnya adalah menginisialisasi 

kamera. Pada ESP32-CAM, fungsi ei_camera_init() bertanggung jawab untuk 

mengkonfigurasi dan mengaktifkan kamera. Setelah kamera berhasil diinisialisasi, 

langkah selanjutnya adalah menghubungkan ESP32-CAM ke jaringan Wi-Fi. Hal 

ini penting untuk mengaktifkan konektivitas internet atau komunikasi antara 

ESP32-CAM dengan perangkat lain, seperti server atau perangkat lain yang 

terhubung dalam jaringan yang sama. Fungsi yang digunakan untuk ini adalah 

setup_wifi(), yang bertugas untuk menghubungkan ESP32-CAM ke jaringan Wi-

Fi yang telah ditentukan sebelumnya. Setelah koneksi berhasil, alamat IP yang 

diperoleh ditampilkan, dan pengaturan RTC dilakukan untuk menonaktifkan 

deteksi brownout. Proses ini memastikan bahwa ESP32-CAM dapat terhubung 

dengan jaringan, menangkap gambar, dan berinteraksi dengan perangkat lain 

dengan cara yang stabil dan efisien. 
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Di dalam fungsi loop(), buffer memori dialokasikan untuk menyimpan gambar yang 

diambil dari kamera. Fungsi ei_camera_capture() menangkap gambar, 

mengkonversinya ke format yang sesuai, dan jika diperlukan, meresize gambar 

untuk mencocokkan dimensi input model machine learning. Inferensi dilakukan 

dengan model Edge Impulse melalui fungsi run_classifier(), yang menghasilkan 

hasil klasifikasi apakah gambar tersebut fokus atau tidak fokus. Hasil klasifikasi 

dikumpulkan, dan gambar yang diambil di-encode dalam format base64 

menggunakan base64.h. Fungsi send_image_and_label_to_rpi() mengirimkan data 

ke server Raspberry Pi, mengemas label hasil inferensi dan gambar dalam format 

JSON dan mengirimkan HTTP POST request ke server. Kode memeriksa kode 

respons untuk memastikan bahwa data dikirim dengan sukses. 

Kode berikutnya adalah Fungsi setup_wifi() untuk memastikan ESP32-CAM 

terhubung ke jaringan Wi-Fi dan menampilkan alamat IP yang diperoleh setelah 

koneksi berhasil. 

   

Fungsi ei_camera_init() menginisialisasi kamera dengan konfigurasi yang telah 

ditetapkan, mengatur parameter sensor untuk kualitas gambar yang optimal. 
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Fungsi ei_camera_capture() menangkap gambar, mengkonversinya, dan jika perlu, 

meresize gambar agar sesuai dengan dimensi input model machine learning. 

Dengan mengintegrasikan berbagai fungsi ini, kode memungkinkan pengambilan 

gambar, pemrosesan data, inferensi model, dan komunikasi jaringan secara efisien, 

mendukung deteksi fokus dan tidak fokus secara real-time dan pengiriman hasil 

deteksi ke server pusat untuk analisis lebih lanjut. 
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Kemudian, jika kode sudah diimplementasikan pada Arduino IDE, maka langkah 

selanjutnya adalah mengupload kode pada ESP32CAM dengan mengklik tombol 

upload (panah kanan). 

 

Gambar V.9 Tombol upload 

Setelah ESP32-CAM terhubung ke jaringan dan kamera diinisialisasi, perangkat 

akan mulai menangkap gambar. Berdasarkan hasil analisis, ESP32-CAM akan 

mengklasifikasikan gambar sebagai fokus atau tidak fokus, tergantung pada nilai 

variansinya. 

 

Gambar V.10 ESP32-CAM 

Setelah Edge Impulse menghasilkan kode program untuk deteksi objek, langkah 

selanjutnya adalah mengimplementasikan sistem penerimaan dan penyimpanan 

data hasil deteksi tersebut di server. Pada program ini, server berbasis Flask 

digunakan untuk menerima gambar dan label yang dikirim dari ESP32. Gambar 
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dikirim dalam format base64 dan dikodekan kembali menjadi format gambar 

menggunakan pustaka Python PIL (Python Imaging Library). 

Setiap gambar yang diterima disertai dengan label deteksi, yaitu 'focused' atau 'not 

focused'. Berdasarkan label ini, gambar akan disimpan di direktori yang sesuai. 

Misalnya, gambar dengan label 'focused' disimpan di direktori 

received_images/focused, sedangkan gambar dengan label 'not focused' disimpan 

di direktori received_images/not_focused. 

Penamaan file gambar dilakukan secara unik dengan menyertakan timestamp, 

sehingga setiap file yang disimpan memiliki nama yang berbeda dan mudah 

diidentifikasi. Dengan begitu, server dapat menerima dan menyimpan gambar-

gambar hasil deteksi objek secara otomatis dan terorganisir dengan baik, yang 

nantinya dapat digunakan untuk analisis lebih lanjut. Berikut adalah kode 

programnya:  
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Gambar V.11 Hasil percobaan klasifikasi objek fokus dan tidak fokus. 

Gambar V.11 merupakan hasil dari percobaan klasifikasi objek fokus dan tidak 

fokus. penamaan file  gambar dilakukan secara unik dengan menyertakan 
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timestamp, sehingga setiap file yang disimpan memiliki nama yang berbeda dan 

mudah diidentifikasi. Dengan begitu, server dapat menerima dan menyimpan 

gambar-gambar hasil deteksi objek secara otomatis dan terorganisir dengan baik, 

yang nantinya dapat digunakan untuk analisis lebih lanjut. 
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Bab VI Kesimpulan dan Saran 

Pada Bab ini, menjelasakan kesimpulan dan saran dalam penelitian pemanfaatan 

komputasi tepi berbasis kecerdasan buatan 

VI.1 Kesimpulan 

Penelitian ini telah berhasil mengembangkan sistem deteksi kefokusan audien 

berdasarkan citra wajah yang ditangkap dan diproses langsung menggunakan 

peralatan kamera ESP32-CAM. Sistem ini mengintegrasikan konsep edge 

computing dan machine learning, di mana hasil pemrosesan gambar disimpan pada 

server Raspberry Pi, sehingga komputasi dilakukan di jaringan tepi (edge) untuk 

mendukung penghematan penggunaan sumber daya media transmisi. Metodologi 

yang digunakan dalam penelitian ini adalah CRISP-DM (Cross-Industry Standard 

Process for Data Mining), yang mencakup tahapan pemahaman bisnis, pemahaman 

data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan deployment. Model kecerdasan 

buatan yang dibangun menggunakan arsitektur MobileNetV2 dan dioptimalkan 

dengan teknik augmentasi data. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model ini 

mencapai akurasi terbaik sebesar 71,43%, 69% untuk nilai AUC, 75% untuk nilai 

presisi, 76% untuk nilai recall, dan 76% untuk nilai F1 score. Meskipun akurasi ini 

masih dapat ditingkatkan, hasil ini menunjukkan potensi besar dalam penerapan 

machine learning untuk mendeteksi tingkat fokus audiens, terutama dalam konteks 

kegiatan belajar mengajar (KBM). 

VI.2 Saran 

Untuk penelitian selanjutnya dalam klasifikasi fokus dan tidak fokus seseorang 

berdasarkan pose kepala, beberapa saran berikut dapat dipertimbangkan.  

1. Keragaman dataset perlu dilakukan dengan mengumpulkan data gambar yang 

beragam mengenai fokus dan tidak fokusnya seseorang guna meningkatkan 

representasi dan generalisasi model.  

2. Peningkatan model dapat dilakukan dengan menggabungkan berbagai algoritma 

deep learning yang lebih kompleks untuk memanfaatkan model yang sudah 

dilatih pada dataset yang lebih besar dan beragam.  
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3. Implementasi pada perangkat edge seperti ESP32-CAM perlu terus 

dioptimalkan, termasuk pengembangan algoritma yang lebih efisien dan 

penggunaan hardware tambahan jika diperlukan untuk meningkatkan kinerja 

sistem.  
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