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Abstrak- Autism Spectrum Disorder (ASD) merupakan gangguan perkembangan saraf yang memengaruhi kemampuan komunikasi, 

interaksi sosial, serta perilaku individu. Proses diagnosis ASD secara konvensional masih bergantung pada observasi klinis yang 

bersifat subjektif dan membutuhkan waktu yang relatif lama. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan berbasis kecerdasan buatan untuk 

mendukung deteksi dini ASD secara lebih objektif dan efisien. Penelitian ini mengusulkan model deteksi ASD berbasis analisis citra 

wajah menggunakan pendekatan deep learning dengan memanfaatkan arsitektur FaceNet, VGGFace2, dan InsightFace sebagai metode 

ekstraksi fitur wajah. Dataset yang digunakan terdiri dari 3.620 citra wajah yang terbagi ke dalam dua kelas, yaitu ASD dan non-ASD. 

Proses penelitian meliputi tahapan preprocessing, ekstraksi fitur, pelatihan model, serta evaluasi menggunakan metrik akurasi, 

precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa ketiga model mampu memberikan performa klasifikasi yang baik, 

dengan FaceNet memperoleh akurasi tertinggi sebesar 98%, diikuti oleh InsightFace sebesar 96%, dan VGGFace2 sebesar 95%. 

Temuan ini menunjukkan bahwa model berbasis face embedding memiliki kemampuan yang lebih optimal dalam mengekstraksi fitur 

wajah untuk mendukung deteksi ASD. 

Kata Kunci: Deep Learning; Autism Spectrum Disorder; FaceNet; VGGFace2; InsightFace; Citra Wajah 

Abstract- Autism Spectrum Disorder (ASD) is a neurodevelopmental condition that affects communication, social interaction, and 

behavior. Conventional ASD diagnosis relies on clinical observation, which is time-consuming and subjective. Therefore, an automated 

approach using artificial intelligence is required to support early detection. This study proposes an ASD detection model based on 

facial image analysis using deep learning approaches, namely FaceNet, VGGFace2, and InsightFace as facial feature extraction 

methods. The dataset consists of 3,620 facial images categorized into ASD and non-ASD classes. The research process includes 

preprocessing, feature extraction, model training, and evaluation using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The results 

indicate that all models achieved good classification performance, with FaceNet achieving the highest accuracy of 98%, followed by 

InsightFace with 96%, and VGGFace2 with 95%. These findings demonstrate that face embedding-based models provide superior 

feature extraction capabilities for ASD detection. 
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1. PENDAHULUAN 

Dalam beberapa dekade terakhir, kemajuan teknologi kecerdasan buatan memberikan dampak signifikan pada 

berbagai sektor, khususnya di bidang computer vision. Teknologi ini memungkinkan komputer untuk secara otomatis 

memahami, menganalisis, dan menginterpretasikan data visual dari citra digital. Berbagai penerapan computer vision kini 

banyak dimanfaatkan dalam bidang kesehatan, keamanan, industri, hingga pendidikan. Salah satu pendekatan yang paling 

berkembang dalam area ini adalah deep learning, yang dapat mengekstraksi fitur secara otomatis tanpa memerlukan 

perancangan fitur manual [1], [2]. 

Deep learning adalah bagian dari machine learning yang memakai jaringan saraf tiruan berlapis untuk mempelajari 

representasi data pada beragam tingkat abstraksi [3]. Dengan mengaplikasikan algoritma backpropagation, model deep 

learning dapat menyesuaikan bobot secara optimal sehingga menghasilkan kinerja yang lebih baik pada berbagai tugas 

klasifikasi serta pengenalan pola. Salah satu arsitektur paling terkenal dalam computer vision adalah Convolutional 

Neural Network (CNN), yang dapat menangkap pola spasial pada gambar seperti tekstur, tepi, dan bentuk objek [4], [5], 

[6]. 

Di sektor kesehatan, penggunaan deep learning untuk menganalisis citra wajah telah terbukti memiliki potensi yang 

signifikan dalam membantu proses diagnosis berbagai kondisi medis, termasuk Autism Spectrum Disorder (ASD). ASD 

adalah gangguan perkembangan saraf yang ditandai dengan kesulitan dalam komunikasi, interaksi sosial, serta perilaku 

yang terbatas dan berulang. Gangguan ini biasanya muncul pada usia dini dan dapat secara signifikan memengaruhi 

kualitas hidup individu. Karena itu, deteksi ASD secara awal menjadi sangat penting untuk memberikan intervensi yang 

tepat serta meningkatkan perkembangan kognitif dan sosial pada individu yang terdiagnosis [7], [8]. 

Namun demikian, proses diagnosis ASD hingga saat ini masih didominasi oleh metode konvensional yang bergantung 

pada observasi klinis oleh tenaga ahli. Metode ini memiliki beberapa keterbatasan, antara lain membutuhkan waktu yang 

relatif lama, bersifat subjektif, serta bergantung pada pengalaman dan keahlian profesional. Kondisi ini menjadi tantangan 

tersendiri, terutama di wilayah yang memiliki keterbatasan tenaga medis. Oleh karena itu, diperlukan suatu sistem 

otomatis berbasis teknologi yang dapat membantu proses deteksi ASD secara lebih cepat, objektif, dan efisien [9], [10]. 

Seiring dengan perkembangan penelitian, beberapa studi menunjukkan bahwa individu dengan ASD memiliki 

karakteristik morfologi wajah tertentu yang dapat digunakan sebagai indikator dalam proses klasifikasi. Perbedaan 

tersebut meliputi struktur wajah, jarak antar fitur wajah, serta proporsi bagian tertentu pada wajah. Dengan memanfaatkan 
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teknologi pengolahan citra dan deep learning, fitur-fitur tersebut dapat diekstraksi dan digunakan sebagai dasar dalam 

membedakan individu ASD dan non-ASD [11], [12]. 

Berbagai studi terdahulu telah mengembangkan model deteksi ASD berbasis gambar wajah dengan memanfaatkan 

arsitektur CNN populer seperti VGG16, ResNet, MobileNet, dan AlexNet. Temuan mereka menunjukkan bahwa model 

deep learning dapat mencapai akurasi yang tinggi, bahkan melebihi 90% pada beberapa dataset tertentu. Hal ini 

menandakan bahwa pendekatan berbasis gambar wajah memiliki potensi signifikan sebagai alat bantu dalam skrining 

awal ASD [13], [14]. 

Meskipun demikian, sebagian besar penelitian masih berfokus pada penggunaan arsitektur CNN umum, sementara model 

khusus pengenalan wajah (face recognition) yang memiliki kemampuan representasi fitur lebih kuat belum banyak 

dieksplorasi dalam konteks deteksi ASD. Model-model seperti FaceNet, VGGFace2, dan InsightFace dikenal memiliki 

kemampuan yang sangat baik dalam mengekstraksi fitur wajah yang diskriminatif dan stabil terhadap berbagai variasi 

seperti pose, pencahayaan, dan ekspresi [15], [16], [17]. 

FaceNet adalah salah satu model pembelajaran mendalam yang dibuat untuk menghasilkan gambaran wajah dalam bentuk 

embedding dengan dimensi yang lebih kecil, dengan menggunakan metode triplet loss. Model ini dapat memaksimalkan 

jarak antara kelas yang berbeda dan mendekatkan jarak antara kelas yang sama, sehingga menghasilkan fitur yang sangat 

baik untuk tugas klasifikasi dan mengenali wajah. Di sisi lain, VGGFace2 adalah dataset dan model yang sudah dilatih, 

yang menyediakan banyak gambar wajah beragam, sehingga dapat meningkatkan kemampuan model untuk beradaptasi 

dengan berbagai kondisi visual [16]. 

Selain itu, InsightFace dengan pendekatan ArcFace menawarkan peningkatan performa melalui optimasi berbasis margin 

sudut (angular margin loss), yang mampu meningkatkan separasi antar kelas dalam ruang fitur. Pendekatan ini terbukti 

mampu menghasilkan performa state-of-the-art dalam berbagai tugas pengenalan wajah [17]. Ketiga model tersebut 

memiliki keunggulan masing-masing dalam menghasilkan representasi fitur wajah yang berkualitas tinggi. 

Namun, penelitian yang secara khusus membandingkan performa ketiga model tersebut dalam konteks deteksi ASD 

masih sangat terbatas. Padahal, dengan memanfaatkan model khusus pengenalan wajah, diharapkan dapat diperoleh hasil 

klasifikasi yang lebih akurat dibandingkan pendekatan CNN konvensional. Oleh karena itu, penelitian ini berfokus pada 

pengembangan model deteksi ASD berbasis citra wajah dengan menggunakan FaceNet, VGGFace2, dan InsightFace 

sebagai metode ekstraksi fitur. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model yang mampu membedakan individu dengan Autism Spectrum 

Disorder (ASD) dan individu non-ASD secara otomatis berdasarkan citra wajah. Selain itu, penelitian ini juga bertujuan 

untuk membandingkan hasil ketiga model dalam aspek akurasi, presisi, recall, dan skor F1, agar dapat menentukan model 

yang paling efektif dalam mendeteksi ASD. Dengan adanya penelitian ini, diharapkan bisa membantu mengembangkan 

sistem deteksi dini ASD yang menggunakan kecerdasan buatan, sehingga lebih objektif dan efisien. 

Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya berfokus pada peningkatan performa klasifikasi, tetapi juga berkontribusi 

dalam menjembatani kesenjangan antara teknologi face recognition dan aplikasi kesehatan berbasis computer vision, 

khususnya dalam deteksi gangguan perkembangan seperti ASD. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

2.1 Desain dan Tahapan Penelitian 

Penelitian ini mengaplikasikan pendekatan kuantitatif dengan metode eksperimental untuk merancang model 

klasifikasi berbasis deep learning yang mampu mengidentifikasi Autism Spectrum Disorder (ASD) melalui analisis citra 

wajah. Metode ini dipilih karena fokus penelitian terletak pada pengolahan data numerik berupa gambar digital yang 

dievaluasi secara objektif menggunakan algoritma pembelajaran mesin. 

Pada bidang computer vision, proses klasifikasi gambar biasanya melibatkan tahapan-tahapan utama seperti pengumpulan 

data, praproses citra, ekstraksi fitur, pelatihan model, serta penilaian kinerja [1]. Secara umum, alur penelitian meliputi 

analisis karakteristik ASD dan studi literatur, pengumpulan dataset citra wajah ASD dan non-ASD, prapemrosesan citra, 

ekstraksi fitur menggunakan model FaceNet, VGGFace2, dan InsightFace, pelatihan model klasifikasi, evaluasi performa 

model, serta perbandingan hasil model. Alur penelitian tersebut ditampilkan pada Gambar 1. 

Berdasarkan Gambar 1, penelitian dimulai dari analisis diagnostik ASD untuk memahami karakteristik Autism Spectrum 

Disorder sebagai dasar perancangan sistem. Tahap berikutnya adalah studi literatur untuk meninjau penelitian terdahulu, 

teori pendukung, serta metode yang relevan dengan deteksi ASD berbasis citra wajah. Setelah itu dilakukan pengumpulan 

dataset wajah ASD dan non-ASD, kemudian data diproses melalui tahap preprocessing citra yang meliputi grayscale 

conversion, deteksi wajah, dan resize. Citra yang telah diproses selanjutnya digunakan pada tahap ekstraksi fitur dan 

klasifikasi ASD menggunakan FaceNet, VGGFace2, dan InsightFace. Setelah proses ekstraksi fitur dilakukan, model 

dilatih menggunakan data latih dan diuji menggunakan data uji. Hasil pengujian kemudian dievaluasi menggunakan 

metrik accuracy, precision, recall, dan F1-score. Tahap akhir penelitian adalah membandingkan performa ketiga model 

untuk menentukan model terbaik dalam mendeteksi Autism Spectrum Disorder berbasis citra wajah. 

Tahapan ini bertujuan untuk menghasilkan model yang mampu melakukan klasifikasi secara akurat serta memiliki 

kemampuan generalisasi yang baik terhadap data baru. 
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Gambar 1. Alur Penelitian Deteksi ASD Berbasis Citra Wajah 

2.2 Dataset Penelitian 

Dataset terdiri dari 3.620 citra wajah anak yang terbagi ke dalam dua kelas, yaitu kelas ASD (Autistic) sebanyak 

1.887 citra dan kelas Non-ASD sebanyak 1.733 citra. 

 
Kelas ASD 

 
Kelas Non-ASD 

Gambar 2. Citra Wajah Anak 

Berdasarkan Gambar 2 ditampilkan contoh citra wajah anak pada kelas ASD dan non-ASD yang digunakan dalam 

penelitian. Dataset tersebut mencakup variasi pencahayaan, pose, ekspresi wajah, dan resolusi citra sehingga mampu 

merepresentasikan kondisi nyata saat proses pengambilan gambar. Keanekaragaman data ini penting untuk meningkatkan 

kemampuan generalisasi model dalam mengenali pola wajah secara lebih optimal pada berbagai kondisi[11]. 

Data kemudian dibagi menjadi data latih dan data uji dengan komposisi 80% untuk data latih dan 20% untuk data uji. 

Pembagian ini bertujuan untuk melatih model serta menguji performa model pada data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. 

2.3 Prapemrosesan Citra 

Tahapan prapemrosesan dilakukan untuk meningkatkan kualitas citra serta memastikan kesesuaian data dengan 

kebutuhan model deep learning. Proses ini sangat penting karena kualitas input sangat memengaruhi hasil ekstraksi fitur 

dan performa model [18]. 

Langkah-langkah prapemrosesan yang dilakukan meliputi grayscale conversion, face detection dan cropping, resizing 

citra, serta normalisasi nilai piksel. 

Grayscale conversion dilakukan untuk menyederhanakan informasi visual dan mengurangi kompleksitas data. 

Selanjutnya dilakukan face detection dan cropping untuk memisahkan area wajah dari latar belakang agar model hanya 

berfokus pada fitur wajah sebagai objek utama. Setelah itu, seluruh citra diubah ke ukuran yang seragam melalui proses 

resizing agar sesuai dengan kebutuhan input model. Tahap terakhir adalah normalisasi nilai piksel untuk meningkatkan 

stabilitas pelatihan model dan mempercepat proses konvergensi. 

Tahapan ini bertujuan untuk mengurangi noise, meningkatkan konsistensi data, serta mengoptimalkan proses 

pembelajaran model deep learning [18]. 
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2.4 Ekstraksi Fitur Wajah 

Ekstraksi fitur merupakan tahap utama dalam penelitian ini, di mana citra wajah diubah menjadi representasi 

numerik (feature embedding) yang dapat diproses oleh model klasifikasi. Penelitian ini menggunakan tiga model deep 

learning berbasis face recognition, yaitu FaceNet, VGGFace2, dan InsightFace. 

FaceNet membuat representasi wajah dengan menggunakan metode triplet loss yang dapat memaksimalkan jarak antar 

wajah yang berbeda dan mendekatkan jarak antar wajah yang sama, sehingga menghasilkan fitur yang mampu 

membedakan satu wajah dengan wajah lainnya [15]. VGGFace2 merupakan model pralatih yang dirancang untuk 

menangani variasi pose, usia, dan pencahayaan sehingga mampu menghasilkan fitur dengan kemampuan generalisasi 

tinggi [16]. Sementara itu, InsightFace menggunakan pendekatan ArcFace yang mengoptimalkan angular margin untuk 

meningkatkan separasi antar kelas dalam ruang fitur sehingga menghasilkan performa tinggi pada pengenalan wajah [17]. 

Ketiga model tersebut digunakan sebagai feature extractor untuk membandingkan kemampuan masing-masing dalam 

mendeteksi ASD berdasarkan citra wajah. 

2.5 Pelatihan Model 

Setelah proses ekstraksi fitur dilakukan, embedding yang dihasilkan digunakan sebagai input untuk proses 

klasifikasi. Model dilatih untuk mengenali pola perbedaan antara wajah individu ASD dan non-ASD berdasarkan fitur 

yang telah diekstraksi. 

Proses pelatihan dilakukan secara terpisah untuk setiap model agar dapat dilakukan perbandingan performa secara 

objektif. Model dilatih hingga mencapai kondisi good fitting, yaitu ketika model mampu mengenali pola data dengan baik 

tanpa mengalami overfitting maupun underfitting. 

Pendekatan ini memungkinkan evaluasi yang lebih akurat terhadap kemampuan masing-masing model dalam melakukan 

klasifikasi. 

2.6 Evaluasi Kinerja Model 

Evaluasi model dilakukan menggunakan metode confusion matrix, yang merupakan salah satu teknik evaluasi paling 

umum dalam supervised learning [19]. 

Berdasarkan confusion matrix, metrik evaluasi yang digunakan meliputi accuracy untuk mengukur tingkat ketepatan 

model dalam klasifikasi, precision untuk mengukur ketepatan prediksi positif, recall untuk mengukur kemampuan model 

mendeteksi data positif, serta F1-score sebagai rata-rata harmonik antara precision dan recall.  

Rumus accuracy, precision, recall, dan F1-score dinyatakan sebagai berikut : 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 (1) 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
(2) 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
(3) 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (4) 

di mana TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive), dan FN (False Negative) merupakan komponen 

utama dalam evaluasi model [20]. 

Evaluasi ini bertujuan untuk mengetahui performa model secara menyeluruh serta mengidentifikasi kesalahan klasifikasi 

pada masing-masing kelas. 

2.7 Perbandingan Model 

Tahap akhir penelitian melibatkan perbandingan kinerja model FaceNet, VGGFace2, dan InsightFace, dengan 

menilai akurasi, precision, recall, serta F1‑score yang diperoleh masing‑masing. 

Tujuan dari tahap ini adalah untuk menentukan model terbaik dalam mendeteksi ASD berdasarkan citra wajah. Model 

dengan performa terbaik diharapkan dapat digunakan sebagai dasar pengembangan sistem deteksi dini ASD berbasis 

kecerdasan buatan di bidang kesehatan. 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini disajikan hasil eksperimen yang diperoleh dari proses pengembangan model deteksi Autism 

Spectrum Disorder (ASD) berbasis citra wajah, serta pembahasan terkait performa masing-masing model yang digunakan. 

Evaluasi dilakukan dengan membandingkan tiga pendekatan utama dalam ekstraksi fitur wajah, yaitu FaceNet, 

VGGFace2, dan InsightFace. 
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Penelitian ini bertujuan mengidentifikasi model dengan kemampuan paling baik dalam membedakan gambar wajah 

individu ASD dan non‑ASD berdasarkan representasi fitur yang dihasilkan. Seluruh percobaan dilakukan dengan 

memakai dataset yang berisi 3.620 gambar wajah yang telah melalui proses pra‑pemrosesan serta dibagi menjadi data 

pelatihan dan data pengujian. Evaluasi kinerja model dilakukan dengan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1‑score, serta 

dianalisis melalui confusion matrix untuk memeriksa distribusi kesalahan klasifikasi pada tiap model. 

3.1 Hasil Pelatihan Model FaceNet 

FaceNet merupakan model deep learning yang dirancang khusus untuk menghasilkan embedding wajah dalam ruang 

vektor berdimensi rendah. Model ini menggunakan pendekatan triplet loss yang memungkinkan pembelajaran jarak antar 

kelas secara optimal. Pada penelitian ini, FaceNet digunakan sebagai feature extractor untuk menghasilkan representasi 

fitur wajah dari setiap citra. Embedding yang dihasilkan kemudian digunakan dalam proses klasifikasi untuk membedakan 

antara kelas ASD dan non-ASD. 

Hasil pelatihan menunjukkan bahwa model FaceNet mampu mencapai performa yang sangat tinggi. Berdasarkan hasil 

pengujian pada data uji, model ini memperoleh nilai akurasi sebesar 98%, yang merupakan nilai tertinggi dibandingkan 

model lainnya. Selain itu, nilai precision dan recall juga menunjukkan performa yang konsisten tinggi, yang 

mengindikasikan bahwa model mampu mengklasifikasikan data secara tepat serta memiliki kemampuan yang baik dalam 

mendeteksi kelas positif (ASD). 

Tingginya performa FaceNet dapat dijelaskan oleh kemampuannya dalam menghasilkan embedding wajah yang sangat 

diskriminatif. Dengan memanfaatkan triplet loss, Model tersebut dapat memaksimalkan jarak antar kelas yang berbeda 

dan mengurangi jarak antar kelas yang sama. Hal ini membuat fitur yang dihasilkan lebih representatif dalam 

membedakan karakteristik wajah individu ASD dan non-ASD. Selain itu, FaceNet juga dikenal memiliki ketahanan 

terhadap variasi pencahayaan, pose, dan ekspresi wajah, sehingga mampu bekerja dengan baik pada dataset yang memiliki 

variasi kondisi citra. 

Pada Gambar 3 terlihat bahwa model FaceNet mampu mencapai performa pelatihan yang stabil dengan tingkat akurasi 

yang tinggi dalam proses klasifikasi ASD dan non-ASD. 

 

Gambar 3. Hasil Pelatihan FaceNet 

3.2 Hasil Pelatihan Model VGGFace2 

Model kedua yang digunakan dalam penelitian ini adalah VGGFace2, yang merupakan model pralatih berbasis 

dataset wajah berskala besar. Model ini dirancang untuk menangani variasi pose, usia, dan kondisi pencahayaan yang 

beragam. Dalam penelitian ini, VGGFace2 digunakan sebagai feature extractor untuk menghasilkan representasi fitur 

wajah dari citra input. Hasil embedding kemudian digunakan dalam proses klasifikasi. 

Berdasarkan hasil eksperimen, model VGGFace2 memperoleh nilai akurasi sebesar 95%. Nilai ini menunjukkan bahwa 

model mampu melakukan klasifikasi dengan baik, meskipun masih berada di bawah performa FaceNet. Nilai precision 

dan recall yang diperoleh juga menunjukkan bahwa model cukup stabil dalam melakukan klasifikasi, namun terdapat 

beberapa kesalahan prediksi terutama pada citra yang memiliki karakteristik wajah yang mirip antara kelas ASD dan non-

ASD. 

Performa VGGFace2 yang sedikit lebih rendah dibandingkan FaceNet dapat disebabkan oleh perbedaan pendekatan 

dalam pembelajaran fitur. VGGFace2 lebih bergantung pada arsitektur CNN konvensional yang menghasilkan fitur 

berdasarkan pola visual umum, sementara FaceNet secara khusus dirancang untuk menghasilkan embedding wajah yang 

optimal untuk tugas pengenalan wajah. Meskipun demikian, VGGFace2 tetap menunjukkan performa yang baik dan 

memiliki kemampuan generalisasi yang tinggi karena dilatih pada dataset yang besar dan beragam. 

Pada Gambar 4 terlihat hasil pelatihan model VGGFace2 yang menunjukkan performa klasifikasi yang cukup baik dalam 

membedakan kelas ASD dan non-ASD. 
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Gambar 4. Hasil Pelatihan VGGFace2 

3.3 Hasil Pelatihan Model InsightFace 

Model ketiga yang digunakan adalah InsightFace, yang merupakan framework face recognition modern dengan 

pendekatan ArcFace. Model ini menggunakan konsep angular margin loss untuk meningkatkan separasi antar kelas dalam 

ruang fitur. InsightFace digunakan sebagai feature extractor untuk menghasilkan embedding wajah yang kemudian 

digunakan dalam proses klasifikasi. 

Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model InsightFace memperoleh nilai akurasi sebesar 96%, yang berada di antara 

FaceNet dan VGGFace2. Nilai ini menunjukkan bahwa InsightFace memiliki performa yang sangat baik dalam 

mendeteksi ASD berdasarkan citra wajah. Nilai precision dan recall yang diperoleh juga menunjukkan bahwa model 

memiliki kemampuan yang baik dalam mengklasifikasikan data, serta cukup stabil dalam menghadapi variasi citra. 

Keunggulan InsightFace terletak pada penggunaan ArcFace yang mampu meningkatkan margin antar kelas dalam ruang 

fitur. Hal ini membuat model lebih sensitif terhadap perbedaan kecil pada fitur wajah, sehingga mampu meningkatkan 

akurasi klasifikasi. Namun demikian, performa InsightFace masih sedikit di bawah FaceNet, yang menunjukkan bahwa 

pendekatan triplet loss pada FaceNet lebih efektif dalam menghasilkan embedding yang optimal untuk dataset yang 

digunakan dalam penelitian ini. 

Pada Gambar 5 terlihat bahwa model InsightFace mampu menghasilkan performa klasifikasi yang stabil dengan tingkat 

akurasi yang tinggi dalam mendeteksi ASD berdasarkan citra wajah. 

 

Gambar 5. Hasil Pelatihan InsightFace 

3.4 Perbandingan Performa Model 

Untuk memahami lebih jelas bagaimana masing-masing model berkinerja, dilakukan perbandingan berdasarkan 

metrik evaluasi yang digunakan. 

Tabel 1. Perbandingan Performa Model 

 

Model Accuracy Precision Recall F1-Score 

FaceNet 0.98 0.98 0.98 0.98 

InsightFace 0.96 0.96 0.96 0.96 

VGGFace2 0.95 0.95 0.95 0.95 

Berdasarkan Tabel 1, dapat dilihat bahwa FaceNet memiliki performa terbaik di antara ketiga model berdasarkan metrik 

accuracy, precision, recall, dan F1-score. InsightFace berada di posisi kedua, sedangkan VGGFace2 memiliki performa 

terendah, meskipun masih dalam kategori baik. 
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Perbedaan performa ini menunjukkan bahwa metode ekstraksi fitur memiliki pengaruh yang signifikan terhadap hasil 

klasifikasi. Model yang dirancang khusus untuk face embedding seperti FaceNet dan InsightFace cenderung memiliki 

performa yang lebih baik dibandingkan model berbasis CNN umum. 

Pada Gambar 6 terlihat perbandingan performa ketiga model berdasarkan metrik evaluasi yang digunakan dalam 

penelitian. 

 

Gambar 6. Perbandingan Model 

3.5 Analisis Confusion Matrix 

Confusion matrix digunakan untuk menganalisis distribusi kesalahan klasifikasi pada masing-masing model. Pada 

model FaceNet, sebagian besar data berhasil diklasifikasikan dengan benar, dengan jumlah kesalahan yang sangat kecil. 

Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang sangat baik dalam membedakan antara kelas ASD dan 

non-ASD. Pada model InsightFace, terdapat beberapa kesalahan klasifikasi, namun jumlahnya masih relatif kecil. 

Kesalahan ini umumnya terjadi pada citra yang memiliki karakteristik wajah yang mirip antara kedua kelas. 

Sementara itu, pada model VGGFace2, jumlah kesalahan klasifikasi sedikit lebih tinggi dibandingkan dua model lainnya. 

Hal ini menunjukkan bahwa model masih mengalami kesulitan dalam membedakan beberapa pola wajah yang memiliki 

kemiripan tinggi. Analisis ini menunjukkan bahwa kualitas embedding fitur sangat berpengaruh terhadap performa model 

dalam melakukan klasifikasi. 

3.6 Pembahasan 

Berdasarkan hasil eksperimen yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa penggunaan model berbasis face 

recognition memberikan hasil yang sangat baik dalam deteksi ASD berbasis citra wajah. FaceNet menunjukkan performa 

terbaik karena menggunakan pendekatan triplet loss yang secara langsung mengoptimalkan jarak antar kelas dalam ruang 

fitur. Hal ini membuat model mampu menghasilkan embedding yang sangat diskriminatif. InsightFace juga menunjukkan 

performa yang tinggi karena mampu meningkatkan separasi antar kelas melalui margin sudut. Namun, pendekatan ini 

masih sedikit kurang optimal dibandingkan triplet loss dalam konteks dataset yang digunakan. Sementara itu, VGGFace2 

meskipun memiliki performa yang baik, masih kalah dibandingkan dua model lainnya karena pendekatannya lebih umum 

dan tidak secara spesifik dirancang untuk optimasi embedding wajah. 

Hasil penelitian ini sejalan dengan beberapa penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa model berbasis face 

embedding memiliki performa yang lebih baik dibandingkan CNN konvensional dalam tugas pengenalan wajah. Selain 

itu, hasil penelitian ini juga menunjukkan bahwa analisis citra wajah dapat digunakan sebagai alternatif dalam mendukung 

deteksi dini ASD. Dengan memanfaatkan teknologi deep learning, proses deteksi dapat dilakukan secara otomatis, cepat, 

dan objektif. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa pengembangan model deteksi Autism 

Spectrum Disorder (ASD) berbasis analisis citra wajah menggunakan pendekatan deep learning menunjukkan performa 

yang sangat baik dalam mengklasifikasikan individu ASD dan non-ASD. Penelitian ini berhasil membuktikan bahwa 

pemanfaatan model berbasis face recognition seperti FaceNet, VGGFace2, dan InsightFace mampu menghasilkan 

representasi fitur wajah yang efektif untuk mendukung proses klasifikasi. Dari ketiga model yang diuji, FaceNet 

menunjukkan performa terbaik dengan tingkat akurasi sebesar 98%, diikuti oleh InsightFace sebesar 96% dan VGGFace2 

sebesar 95%. Hal ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis face embedding, khususnya dengan metode triplet loss 

pada FaceNet, memiliki kemampuan yang lebih optimal dalam membedakan karakteristik wajah individu ASD 

dibandingkan pendekatan CNN konvensional. Selain itu, hasil penelitian ini juga menunjukkan bahwa analisis citra wajah 
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dapat menjadi alternatif yang potensial dalam mendukung deteksi dini ASD secara otomatis, cepat, dan objektif. 

Penggunaan teknologi ini dapat membantu mengurangi ketergantungan pada metode diagnosis konvensional yang bersifat 

subjektif dan memerlukan waktu yang relatif lama. Dengan demikian, penelitian ini memberikan kontribusi dalam 

pengembangan sistem berbasis kecerdasan buatan di bidang kesehatan, khususnya dalam deteksi gangguan 

perkembangan saraf. Meskipun demikian, penelitian ini masih memiliki beberapa keterbatasan, di antaranya penggunaan 

dataset yang terbatas pada jumlah dan variasi tertentu, serta belum mempertimbangkan faktor lain seperti kondisi 

pencahayaan ekstrem, variasi usia yang lebih luas, dan keberagaman etnis secara menyeluruh. Selain itu, penelitian ini 

hanya berfokus pada perbandingan model ekstraksi fitur tanpa mengintegrasikan metode klasifikasi lanjutan atau 

pendekatan ensemble yang berpotensi meningkatkan performa sistem. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya diharapkan 

dapat menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam, serta mengembangkan metode yang lebih kompleks seperti 

integrasi ensemble learning atau pendekatan multimodal untuk meningkatkan akurasi dan kemampuan generalisasi model 

dalam mendeteksi ASD. 
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