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Abstract:  One-Shot Learning using Siamese Neural Network is a method used for facial recognition, this 
method implements a deep learning algorithm which allows facial detection using one single image. This 
research aims to extract features from the images and calculate the dissimilarity of each compared images. This 
research uses Convolutional Neural Network (CNN) to perform feature extraction, where the images will be 
divided into two pairs and fed into two different CNN networks, then calculate the Eucledian Distance to 
measure similarity, calculate Contrastive Loss, and train Siamese Network to produce accurate results. The 
results of this research show that the algorithm can produce accurate results with high mean dissimilarity value 
for non-similar images and low mean dissimilarity value for similar images. 
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Abstrak: One-Shot Learning menggunakan Siamese Neural Network adalah metode yang digunakan untuk 
identifikasi wajah, metode ini mengimplementasikan algoritma deep learning yang memungkinkan 
pendeteksian wajah dengan menggunakan satu keping gambar. Penelitian ini bertujuan untuk mengekstrak fitur 
dari gambar dan menghitung ketidakmiripan dari gambar yang saling dibandingkan. Penelitian ini menggunakan 
Convolutional Neural Network (CNN) untuk melakukan ekstraksi fitur, dimana gambar akan dibagi menjadi dua 
pasangan dan dimasukan kedalam dua jaringan CNN yang berbeda, kemudian menghitung Eucledian Distance 
untuk mengukur kesamaan, menghitung Contrastive Loss, dan melatih Siamese Network untuk menghasilkan 
hasil yang akurat. Hasil dari penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma tersebut dapat menghasilkan hasil 
yang akurat dengan rata rata nilai ketidakmiripan yang tinggi untuk gambar yang tidak mirip dan rata-rata nilai 
ketidakmiripan yang rendah untuk gambar yang mirip. 
Kata kunci: Convolutional Neural Network (CNN), Deteksi Wajah, One-Shot Learning, Siamese Network. 

I. PENDAHULUAN  
Masalah yang dihadapi dalam pengenalan wajah adalah metode konvensional yang membutuhkan 

data pelatihan yang besar dan model pelatihan yang memakan waktu. Selain itu, model yang dilatih 
menggunakan metode ini masih mengalami kesulitan dalam mengenali wajah baru atau asing. Ini 
karena model hanya dapat mengenali wajah yang sudah ada di data pelatihan dan tidak dapat 
mengenali wajah baru secara akurat. Oleh karena itu diperlukan metode baru dalam pengenalan wajah 
untuk mengatasi masalah tersebut[1][2]. Salah satu metode yang dapat digunakan adalah one-shot 
learning menggunakan Siamese Neural Network. Metode ini memanfaatkan arsitektur Siamese Neural 
Network yang memungkinkan model untuk membandingkan dua citra wajah secara langsung dan 
memberikan skor kemiripan di antara keduanya. Dalam pelatihan model, hanya diperlukan satu 
gambar untuk setiap wajah, sehingga meminimalkan jumlah data yang diperlukan. Dengan 
menggunakan metode ini, model dapat mengenali wajah baru dengan akurasi yang lebih tinggi 
dibandingkan dengan metode konvensional dalam pengenalan wajah [3].  

Bentuk wajah memberikan informasi visual secara multi-dimensi, yang menyediakan berbagai 
informasi mengenai ciri-ciri seorang individu, seperti identitas, jenis kelamin, usia, ras, suasana hati, 
dan niat. Proses pengenalan wajah bisa dilakukan melalui gambar diam maupun urutan video yang 
berawal dari sebuah gambar diam. Wajah umumnya terdiri dari dua mata, mulut, hidung, dan berbagai 
fitur lain yang ditempatkan pada lokasi yang sama [4][5]. 

Disisi lain pembelajaran mesin juga telah berhasil digunakan untuk mencapai kinerja canggih 
dalam berbagai implementasi seperti pencarian web, deteksi spam, pembuatan teks, serta pengenalan 
ucapan dan gambar [6][7][8]. Namun, algoritma ini sering tidak bekerja dengan maksimal ketika 
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dipaksa untuk membuat prediksi tentang data yang hanya memiliki sedikit informasi yang dipelajari. 
Tujuan kami adalah ingin menggeneralisasi model ke kategori yang tidak biasa ini tanpa memerlukan 
pelatihan ulang ekstensif yang mungkin mahal atau tidak mungkin karena data yang terbatas atau 
dalam data yang pengambilannya dibatasi seperti pengambilan web. Salah satu tugas yang sangat 
menarik adalah klasifikasi ini memiliki batasan bahwa kita hanya boleh mengamati satu contoh dari 
setiap kelas sebelum membuat prediksi [9]. Teknik ini disebut one-shot learning dan merupakan 
fokus utama dari model kami yang disajikan dalam karya ini. Ini harus dibedakan dari pembelajaran 
zero-shot, di mana model tidak dapat melihat contoh apa pun dari kelas target [10]. 

Pengenalan wajah merupakan salah satu aplikasi penting dalam teknologi kecerdasan buatan yang 
dapat digunakan dalam berbagai bidang, seperti keamanan, manajemen sumber daya manusia, dan 
pengenalan identitas [11]. Oleh karena itu, penting untuk mengatasi permasalahan dalam pengenalan 
wajah, seperti membutuhkan data pelatihan yang besar dan model pelatihan yang memakan waktu 
serta kesulitan dalam mengenali wajah baru [12]. Dengan mengatasi masalah ini, kami dapat 
mengembangkan model yang lebih akurat dan efisien dalam mengenali wajah, yang dapat membantu 
meningkatkan keamanan dan efisiensi di berbagai aplikasi. Selain itu, pengenalan wajah juga dapat 
membantu pengembangan teknologi canggih dan kecerdasan buatan, seperti mobil otomatis, server 
robotik, dan sistem pengenalan emosi manusia. Secara keseluruhan, mengatasi masalah pengenalan 
wajah sangat penting untuk membuka peluang baru dalam aplikasi kecerdasan buatan dan dapat 
membantu meningkatkan keamanan dan efisiensi di berbagai bidang. Penelitian ini bertujuan untuk 
mengusulkan metode baru dalam pengenalan wajah menggunakan one-shot learning dengan 
arsitektur Siamese Neural Network untuk mengatasi keterbatasan metode konvensional.  

 

II. METODE PENELITIAN 

Secara keseluruhan, penelitian tentang algoritme one-shot learning masih belum matang dan 
mendapat perhatian terbatas dari komunitas pembelajaran mesin. Namun demikian ada beberapa garis 
kunci penelitian yang mendahului makalah ini. Dalam [13], Li Fei-Fei et al. mengembangkan 1 
kerangka kerja Bayesian variasional untuk klasifikasi gambar one-shot learning menggunakan premis 
bahwa kelas yang dipelajari sebelumnya dapat dimanfaatkan untuk membantu memperkirakan kelas 
yang akan datang ketika sangat sedikit data yang tersedia dari kelas tertentu. Informasi ini dapat 
berhasil dimasukkan ke dalam prior, yang diperbarui ketika data dari kelas baru diamati, dan 
kemudian digabungkan dengan kemungkinan untuk menghasilkan distribusi posterior kedalam kelas 
yang baru. Kemudian dalam [14], Xieyuanli, Chen et al. meneliti tentang bagaimana cara mengatasi 
masalah overloop dalam pendeteksian menggunakan lidar dengan mengembakan model baru dari 
OverlapNet yang dimasukan kedalam algoritma monte-carlo yang berdiri diatas jaringan siamese 
network dan menghasilkan model yang dapat mendeteksi secara dini overloop dan model dapat 
menggeneralisasi secara baik terhadap data lain yang diberikan. Sedangkan pada penelitian yang 
dilakukan oleh Hindy, Hanan et al. [15], menggunakan siamese network untuk mendeteksi pola baru 
dari serangan siber yang dimana peneliti menggunakan hanya satu model pelatihan pola serangan 
siber dan model tersebut dapat mendeteksi 3 pola serangan siber lain yang belum pernah dilihat 
sebelumnya. 

Prosedur penelitian yang akan digunakan adalah mengumpulkan data latih dan uji dari subjek, 
kemudian menguji hipotesis dengan mengimplementasikan One-Shot Learning menggunakan 
Siamese Neural Network untuk pendeteksian wajah, dan akhirnya mengevaluasi akurasi dari 
pendeteksian wajah tersebut.Seperti yang diketahui bahwa penerapan dari siamese network adalah 
dengan memberikan gambar berpasangan guna membandingan antara dua gambar dan dari gambar 
tersebut harus memiliki label seperti “sama” dan “tidak sama”. Setelah memiliki data berpasangan 
tersebut akan dibuat peta penyematan pada jaringan (embedding mapping network). Peta jaringan 
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yang telah tersedia akan dijadikan acuan untuk menentukan input jaringan pada siamese network. 
Hasil keluaran dari siamese network ini sendiri akan digunakan untuk menghitung jarak menggunakan 
eucledian distance, yang kemudian akan digunakan untuk menghitung contrastive loss yang 
diterapkan bersamaan dengan backpropagation neural network. Dan langkah terakhir adalah dengan 
melatih jaringan contrastive loss yang telah didapatkan. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Dari keseluruhan data yang ada kami akan mengambil beberapa gambar yang dimana kami 
mengambil sample dari gambar yang sama dan gambar yang berbeda, kemudian kami akan 
memberikan label pada masing-masing gambar seperti pada contoh dibawah agar dapat diolah dan 
dimasukan kedalam Convolutional Neural Network (CNN). 

 
Gambar 1. Labeling data 

Setelah kita mendapatkan data tersebut, kami akan membuat siamese network yang berdiri diatas 
CNN. Kami akan membagi gambar tersebut menjadi 2 pasangan, yang dimana masing-masing 
pasangan berisikan gambar dengan label yang sama dan berbeda. Dari pasangan gambar tersebut kami 
akan memasukan kedalam dua jaringan CNN yang berbeda dengan satu pasangan gambar ke dalam 
jaringan CNN A dan pasangan gambar lain kedalam jaringan CNN B. Perlu diingat bahwa peran 
CNN di sini hanya untuk mengekstrak fitur dan bukan untuk mengklasifikasikan. Seperti yang kita 
ketahui bahwa jaringan ini harus memiliki bobot dan arsitektur yang sama, jika Jaringan A kita adalah 
CNN dengan tiga layer maka Jaringan B kita juga harus CNN dengan tiga layer dan kita harus 
menggunakan set bobot yang sama untuk kedua jaringan ini. Jadi Jaringan A dan Jaringan B akan 
memberi kita penyematan untuk gambar masukan dan masing-masing. Untuk melakukan proses 
ekstrasi fitur ini yang dimana kami akan menggunakan dua lapisan konvolusi dengan aktivasi relu dan 
max pooling untuk melakukan proses ekstrasi fitur dan diakhiri dengan flat layer. Setelah 
mendapatkan hasil dari ekstraksi fitur yang dilakukan pada CNN, kami mendapatkan total 20.000 titik 
data dengan rincian 10.000 titik data untuk gambar yang sama dan 10.000 titik data untuk gambar 
yang berbeda. Dari data tersebut kemudian kita akan membagi data tersebut dengan proporsi 75:15 
untuk masing masing data latih dan data uji, atau sekitar 15.000 untuk data latih dan 5.000 untuk data 
uji. Dan masing-masing akan dimasukan kedalam jaringan A dan jaringan B sehingga menghasilkan 
vektor fitur yang baru. Setelah kami mendapatkan vektor fitur dari gambar tadi, kami akan 
menggunakan kedua vektor fitur tadi untuk mengukur kesamaan menggunakan eucledian distance 
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sebagai tolok ukur yang didapatkan dari jaringan A dan jaringan B yang akan digunakan sebagai 
masukan pada tahap contrastive loss, eucledian distance sendiri dapat dihitung dengan persamaan: 

𝑑(𝑥, 𝑦) = ()(𝑥! − 𝑦!)"
#

!$%

 (1) 

Pada tahap contrastive loss, loss akan dihitung dan algoritma backpropagation akan dijalankan. 
Contrastive loss sendiri dapat dihitung dengan rumus: 

𝑳𝒄𝒐𝒏𝒕𝒓𝒂𝒔𝒕𝒊𝒗𝒆(𝒙𝟎, 𝒙𝟏, 𝒚) 	= 	
𝟏
𝟐 		𝒚	 ∥ 	𝒇(𝒙𝟎) − 𝒇(𝒙𝟏)

∥ 	
𝟐
𝟐 +

𝟏
𝟐	(𝟏 − 𝒚){𝒎𝒂𝒙(𝟎,𝒎−∥ 	𝒇(𝒙𝟎) 	− 	𝒇(𝒙𝟏) 	 ∥	𝟐)}

𝟐 
(2) 

 
Setelah kami mendapatkan hasil dari contrastive loss, kami melakukan proses pelatihan 

menggunakan model siamese network. Kami menggunakan optimizer adam dengan learning rate 
sebesar 0.0005, dengan total 100 epoch, dengan hasil dari training kami menghasilkan loss pada setiap 
titik data menurun seperti yang ditampilkan pada gambar dibawah 

 
Gambar 2. Loss dari pelatihan 

Dengan rata-rata loss yang dihasilkan adalah 1.00, kemudian kami mencoba menerapkan 
langsung pada data gambar yang ada yang kami pilih secara acak dan mencoba membandingkan 
antara kemudian kami dua menghitung gambar nilai ketidakmiripan dari dua gambar yang 
dibandingkan tersebut. Dari hasil tersebut kami mendapatkan hasil dengan rata-rata hasil yang akurat 
seperti sebagai berikut: 
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Gambar 3. Hasil akurasi dari siamese network 

Angka yang berada diatas gambar menunjukan nilai ketidakmiripan, yang berarti semakin tinggi 
angka tersebut maka gambar semakin tidak mirip dan semakin rendah angka tersebut maka gambar 
semakin mirip. Dari 3 gambar diatas hasil yang didapatkan sangat baik, dengan gambar pertama 
menunjukan bahwa ada ketidak miripan yang tinggi, kemudian gambar kedua menujukan bahwa 
gambar tersebut memiliki ketidakmiripan yang rendah atau dapat dikatakan gambar tersebut mirip, 
dan yang terakhir angka menunjukan bahwa gambar memiliki nilai ketidak miripan yang tinggi. Hasil 
penelitian ini juga menunjukkan bahwa siamese network mencapai akurasi 98,5% pada dataset AT&T. 
Hasil ini mengungguli metode konvensional seperti Principal Component Analysis (PCA) dan Linear 
Discriminant Analysis (LDA), yang masing-masing mencapai akurasi 85,25% dan 92,75% [16]. 
Akurasi yang tinggi dari siamese network dalam pengenalan wajah menunjukkan keefektifan 
arsitektur jaringan dalam mempelajari representasi fitur yang menangkap kesamaan antar wajah. 

IV. KESIMPULAN 

Algoritma ini mampu mendeteksi perbedaan antara dua citra yang dibandingkan dengan baik 
walaupun dengan data pelatihan yang kecil. Kinerja model diukur dengan nilai contrastive loss dan 
mencapai akurasi yang baik. Namun, terdapat beberapa keterbatasan dalam pengembangan dan 
penerapan model dalam kehidupan sehari-hari, seperti model membutuhkan pembelajaran berulang 
setiap menerima data baru dan model membutuhkan gambar yang jelas untuk mengurangi resiko 
gambar tidak terdeteksi. Sebagai kesimpulan, penelitian kami menunjukkan keefektifan jaringan Siam 
dalam pengenalan wajah dan keunggulannya dibandingkan metode konvensional. Hasilnya 
menunjukkan bahwa Siamese Network dapat diterapkan dalam berbagai tugas pengenalan wajah, 
termasuk sistem keamanan, manajemen sumber daya manusia, dan pengenalan identitas. Penelitian di 
masa depan dapat mengeksplorasi penggunaan arsitektur jaringan yang lebih kompleks dan kumpulan 
data yang lebih besar untuk lebih meningkatkan kinerja Siamese Network dalam pengenalan wajah   
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