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Klasifikasi jenis kelamin yaitu suatu proses mengklasifikasikan
jenis kelamin seseorang melalui citra digital berdasarkan fitur
citra pelatihan yang telah disimpan. Objek yang dijadikan acuan
adalah busana yang dikenakan di area wajah. Universitas Nurul
Jadid adalah universitas yang berada dibawah naungan Pondok
Pesantren Nurul Jadid tentu dalam mengatur pergaulan
mahasiswa  menggunakan  aturan yang  berlandaskan
kepesantrenan. Mahasiswa dilarang melakukan pertemuan
dengan mahasiswi di area kampus. Akan tetapi, masih banyak
mahasiswa dan mahasiswi yang melanggar aturan tersebut. Oleh

Deep Learning; karena itu, dibutuhkan suatu metode yang dapat mengklasifikasi
jenis kelamin mahasiswa berdasarkan busana pada area wajah
secara otomatis. Penelitian ini menggunakan dua metode yaitu

e-mail* metode haar cascade dan deep learning. Metode haar cascade

digunakan untuk menentukan titik area wajah dan metode deep
learning digunakan untuk mengklasifikasikan citra. Metode
diimplementasikan ke source code dengan software python.
Dapat disimpulkan bahwa metode haar cascade tergolog baik
dalam menentukan titik area wajah. Dan deep learning dapat
mengklasifikasikan gambar dengan baik apabila terdapat
kesamaan komposisi warna pada data testing dan data training.

*gulpi.qorik@gmail.com

1. PENDAHULUAN

Busana adalah unsur penampilan yang sangat mempengaruhi kepribadian seseorang.
Peraturan dalam berbusana bagi laki-laki dan perempuan memiliki perbedaan yang cukup
tampak secara lahir. Namun pada dasarnya aturan berbusana tersebut tetaplah memiliki kesan
yaitu sopan dan rapi. Namun bagi perempuan muslim cara berbusana dilengkapi dengan jilbab
sebagai identitas muslimah (Dewi S. , 2019).

Klasifikasi jenis kelamin yaitu suatu proses untuk mengklasifikasikan jenis kelamin
seseorang melalui citra digital berdasarkan fitur citra pelatihan yang telah disimpan. Objek
yang digunakan pada penelitian ini yaitu berupa citra di area wajah. Saat ini pengklasifikasian
jenis kelamin bisa diaplikasikan pada berbagai bidang, misalnya pada aplikasi untuk sistem
keamanan suatu ruangan (Asmara, Andjani, Rosiani, & Choirina, 2018)

Universitas Nurul Jadid (UNUJA) adalah salah satu universitas yang terletak di desa
Karanganyar, kecamatan Paiton, kabupaten Probolinggo dan berada di bawah naungan
Pondok Pesantren Nurul Jadid. Dalam mengatur mahasiswa, UNUJA menggunakan aturan
yang berlandaskan kepesantrenan. Dalam pembagian kelas, antara kelas putra dan kelas putri
terpisah. Hal ini bertujuan untuk meminimalisasi pertemuan antar mahasiswa.
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Pada saat ini, masih banyak mahasiswa UNUJA yang melanggar aturan tersebut.
Selama ini proses pencegahannya yaitu dengan cara dimonitor oleh pihak security yang
berkeliling kampus setiap satu jam sekali. Cara ini kurang efektif karena pihak security dari
UNUJA jumlahnya terbatas. Sehingga banyak mahasiswa yang melanggar tidak terpantau
oleh security. Oleh karena itu, dibutuhkan suatu metode yang dapat mengklasifikasi jenis
kelamin mahasiswa UNUJA berdasarkan busana secara otomatis.

Salah satu alternatif teknologi yang dapat digunakan untuk permasalahan tersebut
adalah memanfaatkan metode Haar Cascade dan Deep Learning. Metode Haar Cascade
digunakan untuk mendeteksi adanya suatu objek pada citra. Dan metode Deep Learning
digunakan sebagai salah satu cara untuk membantu proses pengklasifikasian suatu objek.
Pada penelitian ini, metode Deep Learning digunakan sebagai salah satu cara untuk
membantu proses pengklasifikasian jenis kelamin mahasiswa UNUJA berdasarkan busana di
area wajah dengan ketentuan apabila berkerudung maka jenis kelamin mahasiswa tersebut
perempuan namun apabila tidak berkerudung maka jenis kelamin mahasiswa tersebut laki-
laki.

Berdasarkan permasalahan di atas, judul yang diambil oleh peneliti dalam penelitian ini
yaitu “Pengenalan Jenis Kelamin Mahasiswa Universitas Nurul Jadid (UNUJA) pada Video
berdasarkan Busana menggunakan Metode Haar Cascade dan Deep Learning.” Dengan
adanya penelitian ini diharapkan proses pengklasifikasian jenis kelamin mahasiswa UNUJA
berdasarkan busana dengan metode Haar Cascade dan Deep Learning mendapatkan hasil yang
akurat.

2. STUDI PUSTAKA
2.1 Penelitian Terkait

Penelitian yang telah dilakukan oleh Rosa Andrie Asmara, yang berjudul “Klasifikasi
Jenis Kelamin pada Citra Wajah menggunakan Metode Naive Bayes” (Asmara, Andjani,
Rosiani, & Choirina, 2018). Penelitian ini dilakukan bertujuan untuk mengklasifikasi jenis
kelamin seseorang yang hendak memasuki suatu ruangan.

Objek yang digunakan yaitu citra gambar. Citra gambar akan dideteksi menggunakan
metode Haar Cascade. Objek yang digunakan berupa citra wajah. Dari citra wajah tersebut
diperoleh fitur-fitur ekstrasinya yaitu berupa mata, hidung dan mulut. Metode yang
digunakan untuk mengekstraksi fitur tersebut yaitu metode Eigenface. Hasil ekstraksi
berupa matriks yang akan disimpan dalam database. Metode Naive Bayes digunakan
sebagai acuan untuk klasifikasi jenis kelamin.

Proses deteksi wajah menggunakan metode Haar Cascade Clasifier tergolong baik
dengan hasil ketepatan 100% sedangkan untuk mengklasifikasi jenis kelamin
menggunakan metode Naive Bayes nilai akurasinya yaitu 80%. Adapun hasil dari
penelitian ini yaitu menghasilkan sistem yang dapat mengklasifikasi jenis kelamin
sesorang yang hendak memasuki suatu ruangan.

Penelitian yang telah dilakukan oleh Priska Choirina, yang berjudul “Deteksi Jenis
Kelamin Berdasarkan Citra Wajah Jarak Jauh Dengan Metode Haar Cascade Classifier”
(Choirina & Asmara, 2016). Penelitian ini bertujuan untuk mendeteksi jenis kelamin
berdasarkan citra jarak jauh.

Metode yang digunakan yaitu Haar Cascades Classifier dengan menggunakan
ekstraksi fitur mata, hidung, dan mulut. Tingkat ketepatan fitur-fitur dari wajah sangat
berpengaruh pada pada klasifikasi jenis kelamin. Proses klasifikasi menggunakan
algoritma C4.5 lebih baik didasarkan pada pengujian bahwa pada jarak 100 cm nilai
akurasinya 70%, 150 cm nilai akurasinya 100%, dan 200 cm nilai akurasinya 90%.
Adapun hasil dari penelitian ini yaitu menghasilkan sistem yang dapat mendeteksi jenis
kelamin berdasarkan citra wajah jarak jauh.

Penelitian yang telah dilakukan oleh Destri Wulansari, yang berjudul “Identifikasi
Gender Berdasarkan Citra Wajah Menggunakan Deteksi Tepi dan Backpropagation”
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(Wulansari, Djamal, & Ilyas, 2017). Penelitian ini bertujuan untuk membangun suatu
sistem yang dapat melakukan identifikasi gender berdasarkan citra wajah.

Metode yang digunakan yaitu Deteksi Tepi Canny untuk segmentasi citra atau untuk
ekstraksi fitur dapat meningkatkan akurasi dalam mengenali sebuah pola, sedangkan
metode Backpropagation digunakan untuk pelatihan dan proses feedforward untuk
identifikasi jenis kelamin. Sistem ini diuji dengan parameter a 0.05, MSE 0.001, dan
maksimum epoch 10000, terhadap 60 citra data baru dari 10 naracoba baru diperoleh hasil
akurasi sebesar 82%, sedangkan pengujian terhadap data yang sudah dilatih sebesar 100%.
Adapun hasil dari penelitian ini yaitu menghasilkan sistem yang dapat mengidentifikasi
gender sehingga dapat digunakan untuk rekapitulasi kehadiran dan akses suatu ruangan
khusus.

Penelitian yang telah dilakukan oleh Stephen Ekaputra Limantoro, yang berjudul
“Pemanfaatan Deep Learning pada Video Dash Cam untuk Deteksi Pengendara Sepeda
Motor” (Limantoro, Kristian, & Purwanto, 2018). Penelitian ini bertujuan untuk
mendeteksi pengendara sepeda motor di jalan raya.

Metode yang digunakan yaitu Convolutional Neural Networks (CNN). Metode CNN
berhasil mengklasifikasikan objek kapal dengan fl-score. Sliding window dan heat map
mampu mendeteksi lokasi pengendara sepeda motor. Dilakukan 2 eksperimen dalam
pembagian dataset. Pada eksperimen pertama, dataset dengan ukuran 200x400 piksel
disalin menjadi dua dataset dan masing-masing dijadikan ukuran 100x200 piksel dan
150x300 piksel. eksperimen 1 dan eksperimen 2 menghasilkan f1-score masing-masing 1,
dan 0,999. Sliding window dan heat map eksperimen 1 jauh lebih cepat dibandingkan
dengan kecepatan sliding window pada eksperimen 2 namun eksperimen 2 memiliki
tingkat error yang lebih rendah. Adapun hasil dari penelitian ini yaitu menghasilkan suatu
sistem yang dapat mendeteksi pengendara sepeda motor di jalan raya sehingga pemerintah
indonesia dapat memantau dengan mudah.

2.2 Dasar Teori
1. Haar Cascade

Haar like feature atau yang dikenal sebagai Haar Cascade Classifier merupkan
rectangular (persegi) feature, yang memberikan indikasi secara spesifik pada sebuah
gambar atau image. Haar Cascade Classifier merupakan hasil gagasan dari Paul Viola dan
Micheal Jones yang dipublikasikan pada tahun 2001. Ide dari haar like feature adalah
mengenali objek berdasarkan nilai sederhana dari fitur tetapi bukan nilai piksel dari image
objek tersebut. Kelebihan dari metode ini yaitu komputasi yang sangat cepat, karena
hanya bergantung pada jumlah piksel dalam persegi. Metode ini menggunakan statistical
model (classifier). Pendekatan untuk mendeteksi objek dalam gambar menggabungkan
Tiga nilai kunci utama yaitu Haar like feature, dengan masing-masing piksel ujung kanan
bawah region tersebut adalah 1, 2, 3, 4 maka untuk mencari akumulasi intensitas piksel
dari region D diperoleh dengan cara menghitung piksel-piksel kanan bawah region D dan
tiga region tetangga lainnya pada citra integral yaitu pada rumus :

F=D—-FB-C+A4

Apabila sudah didapatkan nilai integral image dari sebuah citra masukan
dan nilai jumlah piksel pada daerah tertentu, maka hasil tersebut akan
dibandingkan Integral Image, dan Cascade Classifier.

a. Haar like Feature

Pendeteksian objek dilakukan berdasarkan pada nilai fitur. Penggunan fitur dilakukan
karena pemrosesan fitur berlangsung lebih cepat dibandingkan pemrosesan citra per
piksel. Pencarian objek manusia dilakukan dengan mencari fitur-fitur yang memiliki
tingkat pembeda yang tinggi. Hal ini dilakukan dengan mengevaluasi setiap fitur terhadap
data latih dengan menggunakan nilai dari fitur tersebut. Perhitungan nilai haar mengikuti
aturan sebagai berikut :
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(1)
Frgar = Z Ryptack — Z Ryhite
b. Integral Image

Untuk mempercepat perhitungan fitur haar-like dapat menggunakan teknik citra
integral. Citra integral ii pada titik x, y berisi nilai penjumlahan semua piksel kiri atas dari
titik x, y citra asli i, dapat dihitung dengan Rumus :

(2
iifx.v) = Z i(x'. ")
.r'li.r,}'-'i}'

Setelah citra integral terbentuk maka jumlah intensitas piksel region kotak pada citra
asli dapat dengan mudah dihitung dengan melihat empat titik referensi pada citra integral.

Gambar 1. Konsep Citra Integral

Misal ada empat region yang saling bertetangga A, B, C, D seperti pada Gambar 2
dengan masing-masing piksel ujung kanan bawah region tersebut adalah 1, 2, 3, 4 maka
untuk mencari akumulasi intensitas piksel dari region D diperoleh dengan cara
menghitung piksel-piksel kanan bawah region D dan tiga region tetangga lainnya pada
citra integral yaitu pada rumus :

..(3)
F=D—-B—-C+A4

Apabila sudah didapatkan nilai integral image dari sebuah citra masukan
dan nilai jumlah piksel pada daerah tertentu, maka hasil tersebut akan
dibandingkan antara nilai piksel pada daerah terang dan daerah gelap. Jika selisih
nilai piksel pada daerah terang dengan nilai piksel pada derah gelap di atas nilai
ambang (threshold) maka daerah tersebut dinyatakan memiliki fitur.

c. Cascade Classifier.

Cascade of Classifier merupakan suatu metode pengklasifikasian bertingkat dimana
masukan dari setiap tingkatan merupakan keluaran dari tingkat sebelumnya. Bentuk dari
cascade of classifier dapat dilihat pada Gambar 2

T
Gambar—yp 1 Kesimpulan
Wajah
F F F

Bukan Bukan Bukan
Wajah Wajah Wajah

Gambar 2. Alur Kerja Klasifikasi Bertingkat

Pada klasifikasi fitur (tingkat) pertama, tiap subcitra akan diklasifikasikan
menggunakan satu fitur. Jika hasil nilai fitur dari filter tidak memenuhi kriteria yang
diinginkan maka hasil ditolak. Pada klasifikasi ini akan disisakan kira-kira 50% subcitra
untuk diklasifikasi di tahap kedua. Subcitra yang lolos dari tingkat pertama akan
diklasifikasikan lagi pada tahap kedua dimana pada tahap kedua jumlah fitur yang
digunakan lebih banyak. Semakin bertambah tingkat klasifikasi maka fitur yang
digunakan semakin banyak. Jumlah subcitra yang lolos dari klasifikasi pun akan
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berkurang hingga mencapai 2%. Subcitra yang berhasil melewati semua tingkat klasifikasi
akan dinyatakan sebagai manusia (objek yang dideteksi).
2. Deep Learning

Deep Learning merupakan salah satu bidang dari machine learning yang
memanfaatkan jaringan syaraf tiruan untuk implementasi permasalahan dataset dengan
jumlah yang besar. Dengan memanfaatkan banyak layer atau sering disebut Multi Layer
Perceptron (MLP) dalam pengolahan informasi non-linier untuk melakukan ekstraksi
fitur, pengenalan pola, dan klasifikasi. Pendekatan dalam menyelesaikan masalah deep
learning menggunakan konsep hierarki. Konsep yang dapat membuat komputer
mempelajari konsep yang kompleks dengan menggabungkan konsep-konsep yang
sederhana. Jadi dapat digambarkan sebuah graf bagaimana konsep tersebut dibangun
diatas konsep yang lain, graf ini akan dalam banyak layer, dan hal ini alasan disebut
sebagai deep learning (Dewi, 2018)

3. Convolution Neural Network (CNN)

Convolutional Neural Network (CNN) merupakan salah satu algoritma dari deep
larning yang mengembangkan Multi Layer Perceptron (MLP) yang didesain untuk
mengolah data dua dimensi. CNN pertama kali dikembangkan dengan nama
NeoCognitron oleh Kunihiko Fukushima, seorang peneliti dari NHK Broadcasting
Science Research Laboratories, Kinuta, Setagaya, Tokyo, Jepang. Konsep ini kemudian
dikembangkan lagi oleh Yann LeChun. Model CNN dengan nama LeNet berhasil ia
terapkan pada penelitiannya dalam mengenali angka dan tulisan tangan. (Putra, 2016).

Secara umum, arsitektur dari sebuah CNN ditunjukkan pada Gambar 3 Pada gambar
tersebut, input dari CNN adalah berupa citra dengan ukuran tertentu. Tahap pertama
dalam CNN yaitu tahap konvolusi. Konvolusi digunakan dengan menggunakan kernel
dengan ukuran tertentu. Jumlah kernel yang digunakan sesuai dengan jumlah fitur yang
dihasilkan. Output dari tahapan ini akan dikenakan fungsi aktivasi, yang bisa berupa
fungsi tanh atau Rectifier Linear Unit (ReLU). Output dari fungsi aktivasi kemudian
melelui proses sampling atau pooling. Output dari proses pooling adalah citra yang telah
berkurang ukurannya sesuai dengan pooling mask yang dipakai.

= | —— | Full connections

| ——
\ oA

sl o wvolutions
convalutions subsampling subsampling

Gambar 3. Struktur Convolutional Neural Network

a. Convolution Layer

Convolutional Layer bagian yang melakukan operasi konvolusi yaitu
mengkombinasikan linier filter terhadap daerah lokal. Layer ini yang pertama kali
menerima gambar yang diinputkan pada arsitektur. Bentuk layer ini adalah sebuah filter
dengan panjang (pixel), tinggi (pixel), dan tebal sesuai dengan channel image data yang
diinputkan. Ketiga filter ini akan bergeser keseluruh bagian gambar. Pergeseran tersebut
akan melakukan operasi “dot” antara input dan nilai dari filter tersebut sehingga akan
menghasilkan output yang disebut sebagai activation map atau feature map. Gambar 4
menampilkan proses konvolusi yang ada di dalam convolutional layer.
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Gambar 4. Proses Konvolusi

b. Subsampling Layer

Subsampling adalah proses mereduksi ukuran sebuah data citra. Dalam pengolahan
citra, subsampling juga bertujuan untuk meningkatkan invariansi posisi dari fitur. Dalam
sebagian besar CNN, metode subsampling yang digunakan adalah max pooling. Max
pooling membagi output dari convolution layer menjadi beberapa grid kecil lalu
mengambil nilai maksimal dari setiap grid untuk menyusun matriks citra yang telah
direduksi seperti yang ditunjukkan pada Gambar 5 Grid yang berwarna merah, hijau,
kuning dan biru merupakan kelompok grid yang akan dipilih nilai maksimumnya.
Sehingga hasil dari proses tersebut dapat dilihat pada kumpulan grid disebelah kanannya.
Proses tersebut memastikan fitur yang didapatkan akan sama meskipun objek citra
mengalami translasi (pergeseran).

Single depth slice

max pool with 2x2 filters

and astride 2

ameasmEs .
y

Gambar 5. Operasi Max Pooling

c. Fully Connected Layer

Layer ini merupakan layer yang biasanya digunakan dalam penerapan MLP bertujuan
untuk melakukan transformasi pada dimensi data agar data dapat diklasifikasikan secara
linear. Setiap neuron pada convolution layer perlu ditransformasi menjadi data satu
dimensi terlebih dahulu sebelum dapat dimasukkan ke dalam sebuah fully connected
layer. Karena hal tersebut menyebabkan data kehilangan informasi spasialnya dan tidak
reversibel, fully connected layer hanya dapat diimplementasikan di akhir jaringan. Dalam
sebuah jurnal oleh Lin et al., dijelaskan bahwa convolution layer dengan ukuran kernel 1 x
1 melakukan fungsi yang sama dengan sebuah fully connected layer namun dengan tetap
mempertahankan karakter spasial dari data. Hal tersebut membuat penggunaan fully
connected layer pada CNN sekarang tidak banyak dipakai. Gambar 6. Menampilkan
proses yang ada didalam fully connected layer.
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Input Laver Fully Connected Output Laver
Laver

Gambar 6. Proses Fully Connected Layer

d. Dropout

Dropout merupakan salah satu usaha untuk mencegah terjadinya overfitting dan juga
mempercepat proses learning. Overfitting adalah kondisi dimana hampir semua data yang
telah melalui proses training mencapai persentase yang baik, tetapi terjadi ketidaksesuaian
pada proses prediksi. Dalam sistem kerjanya, Dropout menghilangkan sementara suatu
neuron yang berupa Hidden Layer maupun Visibe Layer yang berada didalam jaringan.
Gambar 7 merupakan hidden layer yang belum dropout. Gambar 8 adalah hidden layer
setelah dropout.

X A “V
LR
2 \V),

Za\V/a\

Gambar 8. Setelah di Dropout

3. METODE PENELITIAN
Agar tujuan penelitian ini tercapai maka tahapan yang dilakukan pada penelitian ini
yaitu :
3.1. Pengumpulan dataset
Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa gambar dan video manusia yang
bersumber dari web dan mahasiswa Universitas Nurul Jadid (UNUJA). Terdapat 300 gambar
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mahasiswa UNUJA, 1305 gambar manusia yang bersumber dari web (google images dengan
kata kunci pencarian “wanita berhijab”, “pria berkopiah”, “aktor indonesia”, dan “artis
indonesia berhijab”), dan 50 video yang bersumber dari youtube dengan kata kunci pencarian
“Mamah dan Aa Beraksi”, “vlogger”, dan ‘“sholawatan”. Jumlah keseluruhan data yang
digunakan dalam penelitian ini yaitu 1605 gambar dan 58 video. Pengambilan data yang
bersumber dari mahasiswa UNUJA dilakukan dengan jarak +80 cm dengan posisi kamera
diatur tepat lurus dengan objek. Hasil pengambilan gambar adalah gambar dengan format
* jpg dengan resolusi 2340 x 4160 pixels yang diambil dengan menggunakan smartphone
Oppo AS57. Pengambilan video yang bersumber dari mahasiswa UNUJA yaitu sebanyak 6
video dengan resolusi 1280 x 720 pixels dengan posisi wajah mahasiswa menghadapa ke
kamera. Durasi pengambilan data yang berupa video yaitu + 2 menit. Pengambilan data
dilakukan di tempat, kondisi, dan waktu yang sama yaitu di area Universitas Nurul Jadid pada
saat pagi hingga sore pukul 08.00 sampai 16.00 WIB.

Pengambilan data yang bersumber dari web yaitu berupa gambar dan video. Proses
pencarian gambar yaitu mencari gambar dengan posisi kamera berada tepat lurus dengan
objek. Hasil gambar yang diambil dari web yaitu dengan format *.jpg ,*.jpeg dan *.png.
jumlah gambar yang bersumber dari Web yaitu 1305. Pencarian video ini menggunakan
bantuan youtube. Hasil video yang diambil yaitu berdurasi + 20 menit dengan format *.mp4
dengan resolusi 1280 x 720. Jumlah video yang diambilyaitu sebanyak 52 video.

Data akan dibagi menjadi 2 kelompok yaitu data untuk pelatihan (training) dan data
untuk pengujian (testing). Dalam tahap ini, data training yang digunakan terdapat 2020
gambar yang terdiri dari 1010 gambar laki-laki dan 1010 gambar perempuan. Data testing
yang digunakan terdapat 100 gambar dan 8§ video. 100 gambar terdiri dari 50 gambar laki-laki
dan 50 gambar perempuan.

3.2. Pre-pocessing Tahap 1

Tahapan pre-processing yang pertama yaitu convert gambar. Gambar yang bersumber
dari web mempunyai format gambar yang berbeda-beda yaitu .*jpeg, *.png, dan *jpg.
Sebelum gambar diimplementasikan ke metode haar cascade, gambar terlebih dahulu di
convert menjadi gambar dengan format .*jpg. Proses convert gambar menggunakan bantuan
aplikasi FormatFactory 2.80. Tahap ini bertujuan untuk mempermudah proses implementasi
ke metode haar cascade.

3.3. Implementasi Haar Cascade

Metode Haar Cascades merupakan metode untuk mendeteksi adanya suatu objek pada
gambar dan video. Pada penelitian ini metode Haar Cascade digunakan untuk mendeteksi
adanya wajah pada gambar dan video. Tahap pertama dalam metode Haar Cascade yaitu
pencarian fitur Haar. Penggunaan fitur dilakukan karena proses fitur lebih cepat dibandingkan
dengan pemrosesan citra per piksel. Pencarian objek wajah dilakukan dengan mencari fitur-
fitur yang memiliki tingkat pembeda yang tinggi. Gambar 9. adalah pencarian nilai fitur pada
gambar. Tahap kedua yaitu citra integral. Citra integral digunakan untuk menentukan ada atau
tidaknya dari ratusan fitur Haar pada sebuah gambar dan pada skala yang berbeda secara
efisien dengan membandingkan nilai piksel yang berada didaerah terang dan di daerah yang
gelap. Tahap terakhir yaitu Cascade of Classifier. Cascade of Classifier merupakan suatu
metode pengklasifikasian bertingkat dimana masukan dari setiap tingkatan merupakan
keluaran dari tingkat sebelumnya. Salah satu contoh dari hasil filter pada proses cascade of
classifier dapat dilihat pada Gambar 10.
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Gambar 9. Pencarian Fitur Haar

Gambar 10. Proses cascade of classifier

3.4. Pre-pocessing Tahap 2
Setelah metode Haar Cascade diimplementasikan maka tahapan selanjutnya yaitu tahap
pre-pocessing yang kedua. Pada tahapan ini mempunyai berapa tahapan yaitu : Tahap pre-
pocessing yang kedua dimulai dengan mengelompokkan gambar hasil ekstraksi dari metode
Haar Cascade berdasarkan wajah dan bukan. Tahap yang kedua yaitu mengelompokkan
gambar berdasarkan jenis kelaminnya. Dan tahap yang ketiga yaitu melakukan resize gambar.
Pada tahap resize gambar ini menggunakan bantuan aplikasi online BulkResizePhotos.
Gambar akan di-resize menjadi 200 x 300 pixels. Adapun tahapan-tahapan dalam
BulkResizePhotos yaitu : Input Image, Image Dimensions, Proses Resize.
3.5. Implementasi Deep Learning
Setelah semua data dikumpulkan tahap selanjutnya yaitu mengimplementasikan ke
dalam metode Deep Learning.Penelitian ini menggunakan algoritma Convolutional Neural
Network (CNN). Umumnya dalam CNN memiliki 2 tahap yaitu feature learning dan
classification. Feature learning adalah teknik yang memungkinkan sebuah system berjalan
secara otomatis untuk menentukan representasi dari sebuah image menjadi feature yang
berupa angka-angka yang mempresentasikan image tersebut. Tahap classification yaitu
sebuah tahap dimana hasil dari feature learning akan digunakan untuk proses klasifikasi
berdasarkan class yang sudah ditentukan. Input gambar pada model CNN menggunakan citra
berukuran 150x150x3. Citra masukan kemudian akan diproses terlebih dahulu melalui proses
konvolusi dan proses pooling pada tahapan feature learning. Jumlah proses konvolusi pada
penelitian ini memiliki tiga lapisan konvolusi. Setiap konvolusi memiliki jumlah filter dan
ukuran kernel yang berbeda-beda. Kemudian dilanjutkan dengan flatten. Flatten yaitu
merubah output dari proses konvolusi yang berupa matriks menjadi vektor yang selanjutnya
akan diteruskan pada proses klasifikasi dengan menggunakan MLP (Multi Layer Perceptron)
dengan jumlah neuron pada lapisan tersembunyi yang telah ditentukan. Class dari citra
kemudian diklasifikasikan berdasarkan nilai dari neuron pada lapisan tersembunyi dengan
menggunakan fungsi aktivasi sigmoid.
3.6. Uji coba
Uji coba merupakan tahap yang terpenting dalam sebuah penelitian untuk mengetahui
suatu metode berhasil untuk dikembangkan atau gagal. Untuk tahapan ini dilakukan uji coba
terhadap metode Haar Cascade dan Deep Learning dalam mengenali jenis kelamin mahasiswa
berdasarkan busana. Data uji coba pertama terdiri dari 100 gambar manusia yang terdiri dari
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50 gambar laki-laki dan 50 gambar perempuan. Untuk menghitung tingkat akurasi
keberhasilan gambar manusia terdeteksi dan diklasifikasi jenis kelamin berdasarkan busana,
maka dapat dihitung dengan menggunakan rumus sebagai berikut

..(4)
¥ Data Akurat
Akurasi = —— x 100%
Y Data Uji

Uji coba kedua yaitu model diterpakan pada video. Pengujian dan percobaan data
penelitian ini diuji coba dengan menggunakan program Anaconda . Dari hasil uji coba inilah
diketahui metode Haar Cascade dan Deep Learning dalam mengklasifikasi jenis kelamin
mahasiswa berdasarkan busana berhasil atau tidak.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil uji coba yang telah dilakukan pada penelitian ini yaitu sebagai berikut :

4.1. Hasil uji coba pada gambar

Hasil uji coba pada gambar dengan model CNN dengan menggunakan epoch 140 dan
step 400 mendapatkan hasil akurasi 99%. Gambar akan terdeteksi dengan baik apabila data
testing sesuai dengan data training sebelumnya. Data training yang digunakan yaitu 2020
gambar yang terdiri dari 1010 gambar laki-laki dan 1010 gambar perempuan. Data uji coba
gambar menggunakan 100 gambar, terdapat 50 gambar laki-laki dan 50 gambar perempuan.
Adapun hasilnya yaitu 99 gambar berhasil terklasifikasi dengan baik jenis kelamin
berdasarkan busana dan 1 gambar tidak berhasil terklasifikasi dengan baik.

Satu gambar tidak berhasil terklasifikasi jenis kelamin berdasarkan busana karena
terdapat gambar pada data testing (a) yang mempunyai komposisi warna yang sama dengan
data training (b). Gambar 11. Menunjukkan persamaan komposisi warna pada gambar.

Gambar 11. Persamaan Komposisi Warna pada Data Training dan Data Testing

4.2. Hasil uji coba pada video
Pada uji coba video, video yang digunakan yaitu sebanyak 5 video dengan masing-
masing durasi =2 menit. Uji coba pada video dengan menggunakan metode haar cascade
berhasil dengan baik. Namun, metode haar cascade dapat mendeteksi objek ada video apabila
mempunyai kemiripan dengan area wajah. Gambarl2. Menunjukkan metode haar cascade
dapat mendeteksi objek yang bukan area wajah.
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Gambar 12. Implementasi Metode Haar Cascade pada Video Testing

Pada uji coba video terdapat beberapa objek tidak terdeteksi menggunakan metode haar
cascade. Hal ini karena posisi wajah tidak menghadap ke kamera. Gambar 13 (a)
menunjukkan metode haar cascade tidak dapat mendeteksi area wajah dengan posisi wajah
tidak menghadap ke kamera. Dan metode haar cascade tidak akan bekerja secara optimal
apabila fitur area wajah pada gambar tidak dapat dideteksi. Hal ini dapat dilihat pada Gambar
13 (b) dimana mahasisiwi yang menggunakan penutup wajah (masker) tidak akan terdeteksi
oleh metode haar cascade.

(a) (b)
(a) Posisi wajah tidak menghadap ke kamera
(b) fitur area wajah tertutupi oleh benda (masker)
Gambar 13. Metode Haar Cascade Tidak Bekerja Secara Optimal

Setelah metode haar cascade berhasil mendeteksi objek pada video maka metode deep
learning akan melakukan proses klasifikasi jenis kelamin berdasarkan busana. Uji coba ini
menggunakan model CNN. Model CNN yang digunakan sama dengan model yang digunakan
pada saat uji coba pada gambar yaitu dengan epoch 140 dan step 400 dengan data training
sebanyak 2020 gambar yang terdiri dari 1010 gambar laki-laki dan 1010 gambar perempuan.
Hasil uji coba video area wajah terdeteksi dan terklasifikasi dengan baik. Hal yang dapat
mempengaruhi dalam mengklasifikasikan objek yaitu komposisi warna objek pada video.
Ketika komposisi warna objek pada video sama dengan komposisi warna pada data training
maka objek akan terklasifikasi dengan baik. Dan jika komposisi warna objek tidak sama
dengan data training yang ada maka objek tidak terklasifikasi dengan baik. Gambar 14.
menunjukkan bahwa hasil implementasi metode deep learning pada video.

Metode haar cascade dan deep learning akan bekerja secara optimal apabila fitur area
wajah ditemukan dan akan terklasifikasi dengan baik apabila komposisi warna pada objek
sama dengan komposisi warna pada data training yang sudah ada meskipun terdapat 2 jenis
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kelamin yang berbeda dalam satu frame. Hal ini dapat dilihat pada Gambar 15. metode deep
learning bekerja dengan baik apabila komposisi warna mempunyai kesamaan pada data
testing dan data training tanpa memperhatikan jenis kelamin orang tersebut. hal ini dapat
dilihat pada Gambar 16.

Gambar 16. Laki-laki terdeteksi sebagai perempuan

5. KESIMPULAN DAN SARAN
5.1. Kesimpulan
Dari hasil dan pembahasan diatas maka dapat disimpulkan beberapa hal sebagai

berikut:

a.

b.

Proses pendeteksian area wajah menggunakan metode Haar Cascade Classifier
tergolong baik. Hal ini dapat dilihat pada hasil deteksi area wajah.

Model CNN pada penelitian ini menggunakan input shape 150x150, ukuran filter
3x3, jumlah epoch 140 dan jumlah step 400 dengan jumlah data training sebanyak
2020. Terdiri dari 1010 gambar laki-laki dan 1010 gambar perempuan. Proses
running menghasilkan nilai akurasi training dalam klasifikasi jenis kelamin
berdasarkan busana yang dikenakan pada area wajah yaitu sebesar 0,9903.
Penelitian ini menggunakan data testing sebanyak 100 gambar dan 5 video. 100
gambar terdiri dari 50 gambar laki-laki dan 50 gambar perempuan untuk dilakukan
uji coba pada model. Hasil uji coba gambar menghasilkan tingkat akurasi sebesar
99%. Pada uji coba kedua model diterapkan pada video. Video yang digunakan
yaitu sebanyak 5 video dengan masing-masing durasi = 2 menit. Hasilnya
menunjukkan area wajah akan terdeteksi dengan baik apabila posisi wajah
menghadap ke kamera dan akan terdeteksi jenis kelamin berdasarkan busana yang
dikenakan di area wajah dengan baik apabila gambar atau objek pada video
mempunyai komposisi warna yang sama dengan data training yang sudah ada.

5.2. Saran
a. Metode haar cascade mempunyai kelemahan yaitu dapat mendeteksi objek yang
mempunyai kemiripan dengan fitur area wajah sehingga penelitian selanjutnya dapat
dilakukan pengembangan sehingga hasil ekstraksi dari metode haar cascade hanya
berupa objek area wajah.
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b. Penelitian ini dapat dikembangkan lagi dengan melakukan penambahan data training
yang lebih banyak dengan posisi wajah tidak hanya menghadap ke kamera sehingga
data lebih bervariasi.

c. Penelitian ini dapat dikembangkan lagi dengan melakukan penambahan data training
yang lebih banyak dengan posisi wajah tidak hanya menghadap ke kamera sehingga
data lebih bervariasi.

d. Penelitian ini dapat dikembangkan ke dalam sebuah aplikasi yang siap pakai, seperti
diterapkan pada CCTV.
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