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architectures that have advantages in each architecture. This
study compared the process of identifying a person's face to
obtain information in the form of gender. The models compared
in this study are the LeNet model and the VGG16 model. The
identification and detection process was carried out using 800
photos for data training with gender labeling data and 240
photos for testing data. A comparison of these two models is
necessary to get the best final model result. The final results
obtained from this study the best accuracy of both architectures
was obtained in the VGGI16 architecture which reached an
average accuracy of 100 in several epochs compared to the
VGG16 architecture at 0.925 in the 46th epoch. This is due to a
Rectified Linear Unit (ReLU) on the VGG16 architecture which
can minimize errors and saturation.

Abstrak
Proses identifikasi identitas diri seseorang dapat dilakukan
dengan mengenali citra wajah, dimana wajah sering dapat

Kelamin, merepresentasikan identitas seseorang. Proses identifikasi wajah
Convolutional ~ dengan teknologi dapat memberikan manfaat pada efektifitas
Neural

Networks, Citra
Digital, LeNet,
VGG16.

dan efisiensi serta keakuratan data. Proses identifikasi ini dapat
digunakan dengan bantuan algoritma yang akan melakukan
pengecekan citra digital dengan hasil deteksi yang diperlukan.
Salah satu algoritma yang dapat diterapkan dalam melakukan
klasifikasi dan deteksi gender melalui citra wajah algoritma
Convolutional Neural Networks. Algoritma Convolutional Neural
Networks memiliki berbagai arsitektur yang mempunyai
kelebihan pada masing-masing arsitekturnya. Penelitian ini
melakukan perbandingan dari proses identifikasi wajah
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seseorang untuk mendapatkan informasi berupa gender. Adapun
model yang dibandingkan dalam penelitian ini adalah model
LeNet dan model VGGI16. Proses identifikasi dan deteksi
dilakukan dengan menggunakan 800 foto untuk training data
yang sudah memiliki data pelabelan gender dan 240 foto untuk
data festing. Komparasi kedua model ini diperlukan untuk
mendapatkan hasil akhir model yang terbaik. Hasil akhir yang
didapatkan dari penelitian ini akurasi terbaik dari kedua
arsitektur didapatkan pada arsitektur VGG16 yang mencapai
rataan akurasi 100 di beberapa epoch dibandingkan dengan
arsitektur VGG16 di angka 0,925 pada epoch ke 46. Hal ini
disebabkan oleh keberadaan Rectified Linear Unit (ReLU) pada
arsitektur VGG16 yang dapat meminimalisir error dan saturasi.

Pendahuluan

Salah satu bagian yang dapat digunakan untuk
mengidentifikasi gender seseorang adalah
melalui identifikasi wajah. Wajah adalah bagian
tubuh  yang  penting dan  mampu
merepresentasikan  informasi yang sesuai
dengan identitas seseorang. Informasi tersebut
bisa berupa jenis kelamin seseorang, maupun
juga usia yang mampu diidentifikasi dari
bentuk wajah. Proses identifkasi gender dapat
meningkatkan  efektifitas dan  efisiensi
pengenalan,  yang  manfaatnya  dapat
berimplikasi kepada banyak hal. Contohnya
untuk identifikasi kehadiran karyawan yang
dengan menerapkan proses identifikasi wajah
dapat membuat data kehadiran karyawan
menjadi lebih akurat. Dalam melakukan
identifikasi wajah, penerapan algoritma deteksi
citra bisa dilakukan untuk mempermudah
proses identifikasi dan pengenalan wajah
seseorang berdasarkan data citra [1].

Proses identifikasi menggunakan citra digital
dapat digunakan menggunakan bantuan
beberapa  pendekatan  algoritma  untuk
mendeteksi citra seperti Convolutional Neural
Network.  Algoritma  Convolutional ~ Neural
Network sendiri memiliki banyak arsitektur
yang menyusun, diantaranya seperti LeNet,
AlexNet, VGG [2]. Beberapa arsitektur yang
menyusun CNN tentu memiliki kelebihan dan
kekurangan masing-masing. Pada penelitian ini
akan diujikan data pengenalan wajah
menggunakan dataset wajah untuk
mengidentifikasi gender seseorang melalui
wajah. Proses identifikasi yang menggunakan
algoritma CNN dari S. Bunrit, yang
menerapkan autoencoder menghasilkan kinerja
yang meningkat dari data yang telah dilatih

99 Musthofa Galih Pradana

sebelumnya [3]. Penelitian dari Atul Sharma
dalam melakukan klasifikasi kendaraan dengan
menggunakan ukuran batch 64. Penelitian ini
mendapatkan akurasi 94% untuk 3 kelas yang
digunakan dalam dataset cifar-10 [4].
Klasifikasi mengenai citra forensik pada
penelitian rujukan dengan hasil akhir kerangka
baru yang terbentuk adalah FusionNET yang
arsitekturnya merupakan gabungan dari 1D
CNN dan 2DCNN [5]. Deteksi jenis kelamin
dari citra wajah pernah diterapkan oleh Dani
Devito dalam tulisannya ekstraksi ciri dengan
menggunakan metode histogram of oriented
gradients dengan hasil akhir identifikasi
masing-masing gender adalah untuk pria
sebesar 97,83% dan wanita hingga 95,92% [6].
Klasifikasi wajah lainnya menerapkan Viola
Jones dalam metode Jaringan Syaraf Tiruan
menghasilkan akurasi terbaik di 100% dengan
data latih sebanyak 37 dan data uji sebanyak 19

[7].

Deteksi gender melalui pola dapat diterapkan
dengan K-Nearest Neighbor dan Local Binary
Pattern yang menghasilkan waktu eksekusi
terbaik di 63,261 detik [8]. Penanganan deteksi
yang dilakukan proses manipulasi dapat
diatasi dengan penggunaan mekanisme cosine
similarity [9]. Penelitian klasifikasi dalam
konteks medical imaging dataset oleh Agostina J.
Larrazabal menghasilkan kesimpulan dalam
penelitiannya bahwa terdapat penurunan
kinerja yang konsisten untuk gender yang
kurang  terwakili  ketika  keseimbangan
minimum tidak terpenuhi, dan perlu diatasi
dengan penerapan algoritma dalam menangani
ketidakseimbangan gender [10]. Selain dari sisi
gender  identifikasi  citra  dapat  pula
menghasilkan informasi usia dari data citra,
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penerapan algoritma CNN dalam prediksi ini
menghasilkan keberhasilan deteksi pada 7
sampel foto untuk gender, dan untuk deteksi
umur memiliki beberapa kesalahan disebabkan
kualitas foto yang kurang memadai [11].

Peningkatan dari algoritma CNN sendiri dapat
dilakukan dalam beberapa aspek seperti
akurasi lebih baik dan arsitektur menjadi lebih
ringan. Peningkatan akurasi dapat dilakukan
dengan meningkatkan kualitas gambar, dan
ringannya arsitektur dapat ditemukan dengan
menggantikan beberapa modul dalam CNN
dengan blok residu terbalik [12]. Permasalahan
lain dalam CNN seperti overfitting dapat diatasi
dengan kerangka HSIC baru berdasarkan 2D-
3D yang disederhanakan CNN
diimplementasikan melalui kerjasama antara
CNN 2D dan lapisan konvolusi 3D [13].
Pembanding algoritma selain CNN dalam
melakukan klasifikasi citra memiliki berbagai
jenis, salah satunya SVM. Komparasi yang
diteliti oleh Sai Yeshwanth  Chaganti
menyatakan akurasi terbaik dari beberapa
skenario uji yang diterapkan adalah algoritma
CNN dengan hasil sebesar 93,7% dan SVM
sebesar 82% [14].

Penerapan CNN sering diterapkan pada
gambar hiperspektral yang memuat informasi
spasial, namun identifikasi gambar
hiperspektral sering kali kurang akurat jika
memiliki sample yang kecil. Hal ini dapat
diatasi dengan fungsi segmentasi semantik ke
dalam klasifikasi hiperspektral dalam algoritma
CNN dengan Multiscale Information Fusion yang
mendapatkan hasil akurasi klasifikasi pada
masing-masing dataset dengan jumlah 3
dataset sebesar 96,09%, 97%, dan 96,56% [15].
Algoritma CNN sendiri memiliki beberapa
optimizer yang dapat digunakan dalam proses
klasifikasi, seperti ADAM dan SGDM,
penelitian  yang membandingkan kedua
optimizer ini pada dataset padi menghasilkan
akurasi yang lebih baik pada ADAM Optimizer
dengan akurasi 95,33% pada epoch ke 10 [16].
Kombinasi algoritma selain CNN seperti Multi
Layer Perceptron juga menghasilkan kombinasi
yang baik seperti pada penelitian yang
melakukan deteksi untuk luka akut dan kronis
dengan nilai ketepatan akurasi terbaik pada
91,2% [17]. Penelitian yang akan dilakukan
adalah membandingkan  performa  dari
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arsitektur LeNet dan VGGI16 dalam melakukan
klasifikasi dan deteksi gender berdasarkan citra.

Metode

Adapun alur penelitian dilakukan adalah

dilakukan ~ menjadi 3  bagian  untuk

memudahkan proses penemuan masalah

penelitian seperti berikut:

1. Problem Research
Pada stage ini dilakukan dengan melakukan
studi literatur terhadap penelitian relevan
yang sudah dilakukan sebelumnya dan
melakukan data collecting dengan hasil
data yang didapatkan dalam bentuk citra
deteksi wajah beserta gender yang sudah
diidentifikasi. = Adapun  data  yang
digunakan dalam penelitian ini adalah 800
foto untuk training data dan 240 foto untuk
testing. Pembagian ini dilakukan dengan
memperbanyak data training dibandingkan
data testing untuk meminimalisir terjadinya
overfitting dan menghasilkan hasil akhir

yang lebih akurat.

2. Solution
Bagian solution ini memuat proses
klasifikasi ~ yang  digunakan  dalam

melakukan training terhadap 800 foto data
dan melakukan pengetesan terhadap 240
foto yang perlu dilakukan proses
pembagian ke dalam kelas.
3. Result and Evaluation

Stage terakhir adalah dalam menemukan
hasil percobaan. Proses yang dilakukan
adalah  dengan  menggunakan dua
arsitektur dalam CNN yakni LeNet dan juga
VGG16 dengan hasil perbandingan kinerja
keduanya dalam melakukan deteksi citra.
Adapun detailnya ditunjukan pada Gambar
L.

Problem Research

Result and Evaluation

Research
Objective

—

Literature Study

Evaluation

1

LeNet VGG16

Solution I

Result

Data Collecting

Classification

1

Data Training Data Testing

Gambar 1. Alur Penelitian
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1. Conwvolutional Neural Networks (CNN)

CNN merupakan jenis struktur jaringan saraf
tiruan yang khusus dirancang untuk tugas-
tugas yang melibatkan data dalam bentuk
gambar atau grid data seperti data spasial.
Berikut ini adalah beberapa prinsip dasar yang
membentuk dasar teori CNN : [18]

a. Convolution Layer : Komponen utama dalam
CNN ini digunakan untuk menemukan ciri-
ciri pada gambar dengan menerapkan filter
(kernel) pada data gambar masukan.

b. Pooling Layer : Lapisan ini digunakan untuk
mengurangi dimensi peta «ciri yang
dihasilkan oleh lapisan konvolusi. Pooling
dapat dilakukan dengan metode seperti
max pooling atau average pooling untuk
mengambil nilai tertinggi atau rata-rata.

c. Fully Connected Layer Setelah proses
konvolusi dan pooling, lapisan sepenuhnya
terhubung digunakan untuk
menghubungkan hasil dari lapisan-lapisan
sebelumnya dalam sebuah jaringan saraf
tiruan sepenuhnya terhubung.

d. Activation Functions : Fungsi aktivasi seperti
ReLU (Rectified Linear Unit) digunakan
dalam CNN untuk memperkenalkan non-
linearitas ke dalam model.

2. LeNet

LeNet  merupakan  arsitektur  yang
dikembangkan pada tahun 1990-an oleh
Yann LeCun, Leon Bottou, Yosuha Bengio,
dan Patrick Haffner untuk pengenalan
karakter tulisan tangan dan cetakan mesin
sebagai LeNet-5. Arsitekturnya jelas dan
mudah dipahami. Gambar masukan berupa
skala abu-abu dengan dimensi 32*32%1,
diikuti oleh dua pasang lapisan konvolusi
dengan langkah 2  dan  lapisan
penggabungan rata-rata dengan langkah 1.
Terakhir, lapisan terhubung sepenuhnya
dengan aktivasi Softmax di lapisan keluaran
[19]. Adapun arsitekturnya ditunjukan pada
Gambar 2.

Avg Avg O
CONV pocl CON\/ pool CONV O FC
5x5 5x5 ;
s=1

32x82x1 28x28x6 14x14x6 10x10x16 5x5x16

Gambar 2. Arsitektur LeNet-5

3. VGGI16
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Arsitektur VGG 16  dicetuskan oleh
Simonyan dan Zisserman. Desainnya terdiri
dari filter konvolusional 3*3, lapisan
Penggabungan Maks 2*2 dengan langkah 1,
dan padding dijaga konstan untuk
mempertahankan dimensi. Jaringan
memiliki total 16 lapisan, dengan gambar
input berformat RGB dengan dimensi
224*224*3, diikuti oleh 5 pasang Konvolusi
(filter: 64, 128, 256.512.512) dan Max Pooling.
Keluaran lapisan ini disuplai ke dalam tiga
lapisan yang terhubung sepenuhnya dan
fungsi softmax di lapisan keluaran. Total ada
138 Juta parameter di VGG Net [19]. Adapun
arsitekturnya ditunjukan pada Gambar 3.

fe6 fe7 fe8

—_———
1%1x4096 1x1x1000

Gambar 3. Arsitektur VGG16

Hasil

Penelitian ini melakukan hasil deteksi citra
untuk mendapatkan informasi berupa gender
dari seseorang. Adapun contoh data yang
digunakan dalam penelitian ini diambil dari
data sekunder seperti pada Tabel 1.

Tabel 1. Data Image

No Image Gender

1 Female

Dataset 1

LUBI - VoL. 6 No. 2 (2023): 98 - 105
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Female epoch sebanyak 50 kali. Adapun representasi
hasil dari keduanya adalah berikut ini :

1. LeNet
Adapun hasil akurasi dan validasi akurasi
yang didapatkan dari arsitektur LeNet
ditunjukan pada Gambar 4.

Graph depicting Accuracy and Validation Accuracy LeNet across Epochs
Dataset 2 090 1 —e~ Accuracy
| 7% Val_Accuracy

Male 0.80 11

f
ol
A.’«”*{HWR‘.«,E Vil

T T T T T T
0 10 20 0 40 50
Epoch

Gambar 4. Akurasi dan Validasi LeNet

Mal
e Secara grafik, hasil menunjukan bahwa
semakin tinggi epoch maka grafik akurasi
cenderung meningkat dan mulai stabil pada
kisaran epoch ke 20. Adapun hasil detail
dari grafik epoch terhadap akurasi dan
validasi akurasi ditunjukan pada Tabel 2.
Tabel 2. Detail Akurasi LeNet
........................................................ Epoch  Akurasi Val_Akurasi
Male 1 0.5125 0.5917
2 0.5525 0.5667
3 0.6288 0.5375
4 0.6488 0.6583
46 0.9025 0.7875
Dataset 5
800 Fornale 50 0.8888 0.7958

Adapun hasil akurasi terbaik pada
epoch ke 46 dengan nilai akurasi 0,925.

2. VGGI6
Adapun hasil akurasi dan validasi

akurasi yang didapatkan dari arsitektur
VGG16 ditunjukan pada Gambar 5.

Dataset 6

Dalam skenario yang dilakukan, proses
klasifikasi dan identifikasi dibagi menjadi 2
arsitektur CNN yakni LeNet dan VGGI6. 2
arsitektur tersebut sama-sama dilakukan proses
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Graph depicting Accuracy and Validation Accuracy VGG16 across Epochs
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Gambar 5. Akurasi dan Validasi VGG16

Secara grafik, hasil menunjukan bahwa
kestabilan hasil dari akurasi dan
validasi akurasi sangat baik untuk
arsitektur VGG16 dengan hasil detail
ditunjukan pada Tabel 3.

Tabel 3. Detail Akurasi VGG16
Val_Akurasi

Epoch Akurasi

1 0.9950 0.4958
2 0.9962 0.4958
3 0.9975 0.5000
4 1.0000 0.5000
5 0.9987 0.4958
50 1.0000 0.4875

Adapun hasil akurasi terbaik pada
epoch ke 4 dengan nilai akurasi 1. Hasil
dari akurasi model VGG16
mendapatkan nilai akurasi 1 sebanyak
40 kali dari 50 kali epoch yang
dilakukan.

3. Komparasi Hasil
Hasil dari perbandingan kedua model
arsitektur CNN vyakni LeNet dan
VGG16 divisualisasikan pada Gambar 6.
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Graph depicting Accuracy LeNet & VGG
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Gambar 6. Perbandingan AkurasiLeNet dan
VGG

Hasil di atas menunjukkan nilai akurasi
yang lebih stabil dimiliki oleh VGG16
dan LeNet yang cenderung meningkat
selama proses pertambahan kuantitas
epoch.

Kesimpulan dan Saran

Hasil akhir dari penelitian ini yang melakukan

komparasi dari 2 model arsitektur CNN dalam

melakukan Kklasifikasi citra wajah untuk
mendeteksi gender seseorang mendapatkan
kesimpulan sebagai berikut:

a. Akurasi model terbaik dari arsitektur LeNet
adalah 0,925 yang terjadi pada epoch ke 46.

b. Akurasi model terbaik dari arsitektur
VGG16 adalah 1,000 yang terjadi pada
sejumlah epoch, yakni sebanyak 40 epoch
dari total 50 kali epoch.

c. Hasil terbaik dari kedua arsitektur
didapatkan pada arsitektur VGG16 yang
mencapai rataan akurasi 1.000 di beberapa
epoch.

d. Perbedaan arsitektur keduanya terutama
keberadaan Rectified Linear Unit (ReLlU)
pada arsitektur VGGI16 menjadikan nilai
akurasi menjadi jauh lebih baik sesuai
dengan fungsi ReLU yang meminimalisir
error dan saturasi.

Adapun saran yang dapat dikembangkan
untuk penelitian lanjutan adalah dengan
melakukan optimasi pada model VGGI6
dengan meneliti pengaruh nilai strides
terhadap tingkat keberhasilan dari sebuah
model dalam melakukan klasifikasi.
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