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ABSTRAK 

 

Wajah merupakan salah satu bagian tubuh manusia yang dapat digunakan sebagai objek dalam penelitian dalam 

bidang citra digital. Di dalam gambar wajah, manusia secara langsung dapat mengetahui jenis kelamin, suku, 

prediksi usia dan lain sebagainya. Usia manusia dapat diketahui dengan mudah secara visual melalui kondisi wajah 

seseorang. Secara umum manusia dapat dibagi menjadi beberapa rentan atau kelompok dimana masing-masing 

kelompok  menggambarkan tahap pertumbuhan manusia tersebut. Salah satu pembagian kelompok umur atau 

kategori umur dikeluarkan oleh Departemen Kesehatan RI (2009) dalam situs resminya depkes.go.id, yaitu masa 

balita (0 – 5 tahun), masa kanak-kanak (6 – 11 tahun), masa remaja awal (12 – 16 tahun), masa remaja akhir (17 

– 25 tahun), masa dewasa awal (26 – 35 tahun), masa dewasa akhir (36 – 45 tahun), masa lansia awal (46 – 55 

tahun), masa lansia akhir (56 – 65 tahun), masa manula (65 – atas). Dalam bidang kesehatan pengelompokan usia 

sangat penting, sebagai contoh digunakan untuk mengelompokan kelompok usia yang banyak terserang stroke dan 

berbagai penyakit lainnya. Dengan kata lain dengan adanya pengelompokan usia / klasifikasi usia epidemiologi 

dan demografi kesehatan akan terlihat lebih jelas. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sistem berbasis 

kecerdasan buatan yang dapat mengidentifkasi usia seseorang melalui citra wajah menggunakan Local Binary 

Pattern (LBP) dan teknik klasifikasi K-Nearest Neighbors. Pada penelitian ini peneliti menggunakan dataset wajah 

UTKFace yang sudah difilter kembali dan menghasilkan gambar sejumlah 12.406 sebagai data training dan 3.100 

sebagai data untuk pengujian. Hasil dari penelitian ini didapatkan akurasi terbaik dari nilai k=13 dan metode 

perhitungan jarak manhattan dengan tingkat akurasi sebesar 49,35% menggunakan Local Binary Pattern dengan 

radius 16 dan points 2 dengan nilai k=13. 

Kata Kunci: Pengolahan Citra, Wajah, Usia, LBP, kNN 

 
1. PENDAHULUAN 

Wajah merupakan salah satu bagian tubuh 

manusia yang dapat digunakan sebagai objek dalam 

penelitian dalam bidang citra digital. Didalam 

gambar wajah, manusia secara langsung dapat 

mengetahui jenis kelamin, suku, prediksi usia dan 

lain sebagainya. Berbagai penelitian dapat dilakukan 

dengan pemanfaatan gambar wajah, sebagai contoh 

identifikasi wajah, identifikasi usia, identifikasi jenis 

kelamin dan lain sebagainya. Selain itu pemanfaatan 

gambar wajah juga dapat digunakan untuk 

klasifikasi menggunakan machine learning. 

Secara umum manusia dapat dibagi menjadi 

beberapa rentan atau kelompok dimana masing-

masing kelompok  menggambarkan tahap 

pertumbuhan manusia tersebut. Salah satu 

pembagian kelompok umur atau kategori umur 

dikeluarkan oleh Departemen Kesehatan RI (2009) 

dalam situs resminya depkes.go.id, yaitu masa balita 

(0 – 5 tahun), masa kanak-kanak (6 – 11 tahun), masa 

remaja awal (12 – 16 tahun), masa remaja akhir (17 

– 25 tahun), masa dewasa awal (26 – 35 tahun), masa 

dewasa akhir (36 – 45 tahun), masa lansia awal (46 

– 55 tahun), masa lansia akhir (56 – 65 tahun), masa 

manula (65 – atas).  

Dalam bidang kesehatan pengelompokan usia sangat 

penting, sebagai contoh digunakan untuk 

mengelompokan kelompok usia yang banyak 

terserang stroke dan berbagai penyakit lainnya. 

Dengan kata lain dengan adanya pengelompokan 

usia / klasifikasi usia epidemiologi dan demografi 

kesehatan akan terlihat lebih jelas. 

Machine Learning sendiri dibagi menjadi dua 

kelompok, supervised learning dan unsupervised 

learning. Supervised learning adalah sebuah 

pendekatan dimana sudah terdapat data yang dilatih, 

dan terdapat variable yang ditargetkan sehingga 

tujuan dari pendekatan ini adalah mengkelompokan 

suatu data ke data yang sudah ada sedangkan 

unsupervised learning sendiri tidak memiliki data 

latih, sehingga dari data yang ada, kita 

mengelompokan data tersebut menjadi 2 bagian atau 

3 bagian dan seterusnya Salah satu contoh metode 
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dari golongan supervised learning adalah algoritma 

k-Nearest Neighbors.  

Dalam hal ini peneliti melakukan penelitian dengan 

mengangkat sebuah masalah yang ditujukan untuk 

mengukur tingkat akurasi yang didapatkan jika 

algoritma k-Nearest Neighbors digunakan untuk 

melakukan klasifikasi golongan usia seseorang 

berdasarkan gambar wajah menggunakan data yang 

tergolong banyak. 

 

2. LANDASAN TEORI 

2.1. Wajah 
Wajah atau muka adalah bagian depan dari kepala, 

pada manusia meliputi wilayah dari dahi hingga 

dagu, termasuk rambut, dahi, alis, pelipis, mata, 

hidung, pipi, mulut, bibir, gigi, kulit, dan dagu. 

Wajah terutama digunakan untuk ekspresi wajah, 

penampilan, serta identitas. Tidak ada satu wajahpun 

yang serupa mutlak, bahkan pada manusia kembar 

identik sekalipun. 

Secara ilmiah telah diketahui bahwa wajah 

mengandung banyak informasi penting dari seorang 

individu seperti gender, ras, dan umur. Banyak 

perubahan yang dapat terjadi pada wajah manusia, 

bisa bersifat sementara ataupun permanen. Salah 

satu contoh perubahan tersebut adalah kerutan. 

 

2.2. Citra 
[7]Nurliadi dkk.,  (dalam Gonzalez, 2008) 

Menjelaskan bahwa citra dapat didefinisikan sebagai 

fungsi f(x,y) berukuran M baris dan N kolom, 

dengan x dan y adalah koordinat spasial, dan 

amplitudo f di titik koordinat (x, y) dinamakan 

intensitas atau tingkat keabuan dari citra pada titik 

tersebut. Apabila nilai x, y  dan nilai amplitudo f 

secara keseluruhan  berhingga (finite) dan bernilai 

diskrit maka dapat dikatakan bahwa citra tersebut 

adalah citra digital.  

 

2.3. Citra Grayscale 
Citra grayscale adalah citra yang piksel-pikselnya 

berada diantara 0 (hitam) dan 255 (putih). 

Banyaknya warna tergantung pada jumlah bit yang 

disediakan di memori untuk menampung kebutuhan 

warna ini. Citra 2 bit mewakili 4 warna, citra 3 bit 

mewakili 8 warna, dan seterusnya. Semakin besar 

jumlah bit warna yang disediakan di memori, 

semakin halus gradasi warna yang terbentuk. 
[8]Menurut (Pamungkas, A., 2015) Citra grayscale 

adalah citra yang nilai intensitas pikselnya 

berdasarkan derajat keabuan. Sedangkan citra biner 

adalah citra yang hanya memiliki dua nilai intensitas 

yaitu 0 (hitam) dan 1 (putih). 

 

2.4. Local Binary Pattern  
Algoritma LBP (Local Binary Pattern) adalah salah 

satu algoritma yang dapat digunakan untuk 

melakukan klasifikasi berdasarkan tekstur gambar. 

LBP adalah metode analisis tekstur yang 

menggunakan model statistika dan struktur 

(Kurniawardhani, 2014). 

Local Binary Pattern (LBP) adalah metode analisis 

tekstur yang menggunakan model statistika dan 

struktur. LBP menganalisis tekstur secara lokal pada 

domain spatial, dengan membandingkan intensitas 

piksel antara piksel pusat dengan piksel-piksel 

tetangganya pada radius tertentu. Sehingga 

informasi gradien dapat diperoleh untuk 

merepresentasikan tepi, titik, dan ciri lokal lainnya 

dari suatu citra. Selanjutnya suatu histogram disusun 

untuk mengetahui distribusi nilai gradien. Dengan 

metode perhitungan yang sederhana tersebut, 

menjadikan LBP cukup handal pada citra yang 

memiliki perbedaan pencahayaan (Nasir, M., 2016) 

[6] .LBP asli bekerja dengan delapan piksel tetangga, 

menggunakan nilai piksel pusatnya sebagai 

threshold seperti pada Gambar 1. 

 
Gambar 1: Radius dan Point 

 
[6]Menurut Nasir, M. (dalam Ojala. 2002). LBP telah 

diusulkan untuk mengklasifikasi data tekstur Outex 

dan Brodatz. Dari penelitian tersebut LBP 

memberikan hasil yang memuaskan dimana dapat 

mengklafikasi lebih baik dari metode Wavelet-

Based Rotation Invariant Features, pada data yang 

memiliki perbedaan pencahayaan. Langkah-langkah 

LBP dalam mengekstraksi ciri adalah :  

1. Bila nilai intensitas piksel pusat lebih besar 

dibandingkan nilai intensitas piksel hasil 

pengurangannya maka nilai transformasi biner 

untuk piksel pusat adalah satu. Sebaliknya, bila 

nilai intensitas piksel pusat lebih kecil 

dibandingkan nilai intensitas piksel tetangganya 

maka nilai transformasi biner adalah nol. 

2. Nilai biner dari piksel tetangga disusun. 

3. Susunan nilai biner tersebut dikonversikan 

menjadi nilai desimal dengan cara mengalikan 2 

pangkat n, dimana n = 0,1,2,3,4,5,6,7 sesuai 

dengan tetangga. 

 

𝐿𝐵𝑃𝑃.𝑅 = ∑ 𝑠

𝑃−1

𝑃=0

(𝑔𝑝 −  𝑔𝑐)2𝑃                             (1) 

𝑑𝑖𝑚𝑎𝑛𝑎, 

𝑠(𝑥) = {
1, 𝑥 ≥ 0
0, 𝑥 < 0

                                                 (2) 

 

4. Histogram disusun. 

 



2.5. Local Binary Pattern Rotation Invarian 

Uniform 
Local Binary Pattern Rotation Invarian Uniform 

adalah bentuk lain dari Local Binary Pattern yang 

ekstraksi cirinya tidak menggunakan perhitungan 

nilai biner ke desimal, melainkan menggunakan pola 

(uniform). Uniform adalah jumlah bitwise transisi 

dari 0 ke 1 atau sebaliknya ketika pola bit dianggap 

melingkar. Pola biner lokal disebut seragam jika 

ukuran keseragaman adalah 2. Misalnya, pola 

00000000 (0 transisi), 01110000 (2 transisi) dan 

11001111 (2 transisi) adalah seragam sedangkan 

pola 11001001 (4 transisi) dan 01010011 (6 transisi) 

tidak. Gambar 2 merupakan pola uniform dan non 

uniform. 

 

 
 

Gambar 2 : Pola uniform dan non uniform 

 

1. Pada setiap piksel, dihitung nilai LBP dengan 

membandingkan intensitas piksel antara 

intensitas piksel pusat dengan hasil pengurangan 

piksel tetangga terhadap piksel tengah pada 

radius tertentu. 

2. Bila nilai intensitas piksel pusat lebih besar 

dibandingkan nilai intensitas piksel hasil 

pengurangan maka nilai transformasi biner untuk 

piksel pusat adalah satu. Sebaliknya, bila nilai 

intensitas piksel pusat lebih kecil dibandingkan 

nilai intensitas piksel tetangganya maka nilai 

transformasi biner untuk piksel pusat adalah nol. 

3. Nilai biner dari piksel tetangga disusun. 

4. Setelah disusun nilai biner dicari jumlah nilai U 

dari binner tersebut dengan menghitung berapa 

kali pergantian nilai biner dari 1 ke 0 dan 0 ke 1 

seperti pada Gambar 3. 

 
Gambar 3 : Menghitung nilai U 

 

Ketika nilai U<= 2 maka nilai LBP adalah 

jumlah angka 1 disetiap nilai binernya sedangkan 

jika U>2 maka nilai LBP adalah P+1 atau 9 

(untuk nilai radius = 1 dan P=8) 

5. Susun Histogram 

 

2.6. K-Nearest Neighbors (KNN) 

K-Nearest Neighbors (k-NN) adalah sebuah metode 

untuk melakukan klasifikasi terhadap objek 

berdasarkan data pembelajaran yang jaraknya paling 

dekat dengan objek tersebut (Widiarsana, O., dkk 

2011). Sedangkan menurut Kusrini, dkk (2009) 

algoritma k-Nearest Neighbors adalah pendekatan 

untuk mencari kasus dengan menghitung kedekatan 

antara kasus baru dengan kasus lama dengan 

berdasarkan pada pencocokan bobot dari sejumlah 

fitur yang ada yang memiliki kesamaan (similarity). 

Tujuan dari algoritma ini untuk mengklasifikasikan 

objek baru berdasarkan atribut dan training sample. 

Classifier tidak menggunakan model apapun untuk 

dicocokan dan hanya berdasarkan pada memori. 

Gambar 4 merupakan pseudocode dari algoritma k-

Nearest Neighbors  dengan Euclidean Distance 

sebagai metode perhitungan jarak yang digunakan : 

1.Load the training and test data 

2.Choose the value of K 

3.For each point in test data : 

        •Find the Euclidean distance to all training data    

          points 

        •Store the Euclidean distances in a list and sort 

          it 

        •Choose the first K points 

        •Assign a class to the test point based on the  

          majority of classes  present in the coosen  

          points 

4. End 

 
Gambar 4 : Pseudocode untuk Klasifikasi k-NN 

 

2.7. Euclidean Distance 
Euclidean Distance merupakan rumus perhitungan 

jarak antar data yang perhitungannya menggunakan 

konsep pytagoras. (Lazwarim R.T., 2018).[6] 

Menurut Nasir, M.,  (Dalam Hastuti, dkk. (2009) dan 

Kadir, dkk. (2011)) Jarak Euclidean merupakan 

jarak yang umum dipakai dalam temu kembali citra. 

 𝑑(𝑥, 𝑦) =  √∑(𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2

𝑚

𝑖=1

                          (3)  

Keterangan : 

d(x,y)    = Jarak perhitungan kemiripan 

m  = jumlah vektor 

x = vektor data masukan 

y = vektor data pembanding 

i = index atribut 

 

2.8. Manhattan Distance 
Manhattan Distance adalah rumus perhitungan jarak 

antar data yang perhitungannya dengan cara 

menjumlahkan semua selisih dari jarak.  

 𝑑(𝑥, 𝑦) =  ∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|𝑛
𝑖=1                                              (4) 



Keterangan : 

𝑑(𝑥, 𝑦) = jarak perhitungan kemiripan 

N =  jumlah vektor 

x =  vektor data masukan 

y =  vektor data pembanding 

 

3. METODOLOGI PENELITIAN 

3.1. Bahan/Data 
Penelitian ini sangat membutuhkan data untuk 

melakukannya. Data ini digunakan untuk membantu 

dan mempermudah peneliti dalam mengklasifikasi 

golongan usia. 

 

3.1.1. Data yang Diperoleh 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini 

menggunakan data berupa foto wajah UTKFace 

yang diambil dari github 

(https://susanqq.github.io/UTKFace/) yang 

didalamnya terdapat foto wajah dengan usia antara 1 

sampai dengan 116 tahun dengan berbagai jenis 

gender dan ras. Berikut Gambar 5 merupakan 

sampel dataset foto wajah. 
 

 
 

Gambar 5 : Sampel Dataset Foto Wajah 
 

3.1.2. Prosedure Pengumpulan Data 
Dalam penelitian ini data yang digunakan terdiri dari 

3.100 data testing dan 12.406 training.  

Pada data training gambar wajah memiliki data 

sebanyak 12.406 yang mana data tersebut 

dikelompokan berdasarkan kelas masing masing, 

sebagai berikut : 

1.Anak-anak 

Data dalam folder (kelas) anak-anak sejumlah 713 

files dengan rentan usia dari 6 tahun sampai 

dengan 11 tahun. 

2.Remaja 

Data dalam folder (kelas) remaja sejumlah 3.237 

files dengan rentan usia dari 12 tahun sampai 

dengan 25 tahun. 

3.Dewasa 

Data dalam folder (kelas) dewasa sejumlah 5.791 

files dengan rentan usia dari 25 tahun sampai 

dengan 45 tahun. 

4.Lansia 

Data dalam folder (kelas) lansia sejumlah 2.662 

files dengan rentan usia dari 46 tahun sampai 

dengan 65 tahun.  

 

Sedangkan untuk data validasi (data pengujian) 

gambar wajah memiliki data sebanyak 3.100 yang 

mana data tersebut dikelompokan berdasarkan kelas 

masing masing, sebagai berikut : 

1.  Anak-anak 

Data dalam folder (kelas) anak-anak sejumlah 

179 files dengan rentan usia dari 10 tahun sampai 

dengan 11 tahun. 

 2. Remaja 

Data dalam folder (kelas) remaja sejumlah 809 

files dengan rentan usia dari 12 tahun sampai 

dengan 25 tahun. 

 3. Dewasa 

Data dalam folder (kelas) dewasa sejumlah 1.447 

files dengan rentan usia dari 25 tahun sampai 

dengan 45 tahun. 

 4. Lansia 

Data dalam folder (kelas) lansia sejumlah 665 

files dengan rentan usia dari 46 tahun sampai 

dengan 65 tahun. 

 

3.2. Tahap Penelitian 
Tahapan penelitian adalah langkah-langkah yang 

dilakukan untuk mengumpulkan informasi serta 

menganalisis informasi yang telah didapatkan. 

Metode penelitan memberikan gambaran tentang 

rancangan penelitian yang meliputi langkah-langkah 

yang harus ditempuh, sumber data, langkah-langkah 

dalam memproses data yang sudah didapatkan, dan 

langkah langkah memproses data selanjutnya. 

Metode penelitian dapat dilihat pada Gambar 6. 

 
 

Gambar 6: Metode Penelitian 
 

Berikut ini adalah urutan dari tahap dan metode yang 

digunakan dalam penelitian yang dilakukan : 

 
3.2.1. Studi Pustaka 
Studi pustaka merupakan proses pengumpulan 

informasi dengan mengambil informasi dari jurnal, 

skripsi dan sumber lain yang sesuai dengan kasus 

klasifikasi golongan usia. 

 

3.2.2. Pengumpulan Data 
Pengumpulan data merupakan proses pembuatan 

data latih dan data uji untuk penelitian ini yaitu 

berupa foto wajah dari berbagai usia.  

 

3.2.3. Perancangan Sistem 



Perancangan sistem merupakan proses membuat 

gambaran sistem yang akan dibangun. Gambaran 

sistem ditampilkan dengan flowchart. Seperti yang 

terlihat pada Gambar 7. 

 
 

Gambar 7: Perancangan Sistem 

 

1. Sistem akan meload data yang berupa dataset 

foto yang sudah dibagi menjadi data test dan 

data train. 

2. Dataset akan diubah ke bentuk grayscale 

image. 

3. Setiap data foto akan diekstrak cirinya 

menggunakan algoritma local binary pattern. 

4. Hasil dari ekstraksi ciri akan diklasifikasikan 

menggunakan algoritma k nearest neighbors  

dan menghasilkan output berupa akurasi. 

 

3.2.4. Implementasi 
Implementasi merupakan pembuatan sistem dari 

hasil perancangan. Dalam implementasi dilakukan 

dengan menggunakan bahasa pemrograman python 

dengan Text Editor berupa Visual Studio Code. 

Untuk penyimpanan ekstraksi foto wajah 

menggunakan file csv. 

 

3.2.5. Pengujian 
Pengujian  merupakan proses untuk 

mengetahui nilai akurasi yang didapat  pada metode  

k-Nearest Neighors. 

 
4. IMPLEMENTASI DAN HASIL 

4. 1. Implementasi 
Pada bab ini menjelaskan bagaimana hasil penelitian 

dan pembahasan dari metode Local Binary Pattern 

yang digunakan sebagai ekstraksi ciri (features) dan 

k-Nearest Neighbors sebagai classifier. Penelitian 

menggunakan dataset berupa gambar wajah dari 

UTKFace yang sudah di crop dengan ukuran 

200x200. Dalam penelitian ini diharapkan dapat 

memperoleh akurasi yang maksimal dalam proses 

pengenalan usia dengan metode k-Nearest 

Neighbors. 

 

4.1.1. Perangkat Keras yang digunakan 
Perangkat keras yang digunakan dalam 

mengimplementasikan sistem ini adalah : 

a. Laptop Acer Aspire 3 A315-41  

b. Processor Ryzen 5 2500U  

c. RAM 8GB 

d. SSD 

 

4.1.2. Perangkat Lunak yang digunakan 
Perangkat lunak yang digunakan dalam 

mengimplementasikan sistem ini adalah : 

a. Microsoft Visual Studio Code 

b. Windows 10 

c. Terminal (untuk mengeksekusi program) 

 

4.1.3. Implementasi Algoritma 
Implementasi merupakan membangun sistem yang 

sudah dirancang sesuai dari hasil rancangan. Dalam 

implementasi dilakukan dengan menggunakan 

bahasa pemrograman python 3 dengan Text Editor 

Visual Studio Code sedangkan untuk tempat 

menyimpan ekstraksi ciri (features) menggunakan 

file csv. 

 

4.1.3.1. Local Binary Pattern 
Local Binary Pattern merupakan metode ekstraksi 

ciri (features) yang digunakan untuk mengekstrak 

dataset berupa image pada penelitian ini agar 

datanya bisa diolah ke algoritma k-Nearest 

Neighbors. Metode ini membandingkan nilai biner 

piksel yang ada pada pusat citra dengan 8 nilai piksel 

yang ada disekelilingnya. Jika nilai piksel 

disekelilingnya lebih kecil dari nilai piksel pusat 

maka akan bernilai 1 sedangkan jika lebih besar dari 

nilai piksel pusat makan akan bernilai 0. Gambar 5.1 

merupakan gambar histogram dari image LBP 
 

 
 

Gambar 8 : (a) Histogram Gambar LBP Kiri Atas, (b) 
Histogram Gambar LBP Kanan Atas, (c) Histogram 

Gambar LBP Kiri Bawah, (d) Histogram Gambar LBP 

Kanan Bawah 



4.1.3.2.  K-Nearest Neighbors 
Algoritma k-NN merupakan algoritma yang 

digunakan dalam penelitian ini untuk melakukan 

klasifikasi pada seluruh dataset hasil ekstraksi ciri 

dari LBP. Data terdiri menjadi dua kelompok data. 

Kelompok pertama digunakan untuk data train dan 

kelompok kedua digunakan sebagai data test. Dari 

kedua data tersebut kemudian dapat dilakukan 

perhitungan k-NN menggunakan metode 

perhitungan jarak Euclidean Distance. Proses 

perhitungan k-NN menggunakan metode jarak 

menggunakan Euclidean Distance  adalah : 

a. Menentukan Nilai  Parameter k, k=3 

b. Perhitungan jarak menggunakan metode 

Euclidean Distance, 

c. Pada perhitungan ini dilakukan proses 

perhitungan data train pertama sebagai data train 

dan data test pertama sebagai data test, sebagai 

berikut: 

d. Urutkan jarak data secara ascending. 

e. Tentukan kelompok data dengan kelas mayoritas 

f. Pada awal perhitungan telah ditentukan nilai 

k=3, maka data yang diambil sebagai kelas 

adalah tiga data yang paling kecil. Dan dari 

ketiga data tersebut dikelompokan kelas mana 

yang paling banyak. 

 

4.1.3.3. Akurasi 
Untuk melakukan perhitungan akurasi kita perlu 

merekap semua data asli beserta hasil 

prediksinya.Akurasi dapat dihitung dengan cara 

menjumlahkan total kelas prediksi yang sama 

dengan kelas sebenarnya, dibagi total data kemudian 

dikalikan 100%. Dari perhitungan tersebut 

menghasilkan akurasi sebesar 48,90% menggunakan 

LBP dengan radius 8,2 dengan nilai k=13. Dari hasil 

akurasi yang didapatkan peneliti menyimpulkan 

alasan akurasi yang kurang maksimal dikarenakan 

beberapa alasan, sebagai berikut : 

1. Dataset UTKFace tidak cocok ketika digunakan 

dengan LBP dan k-NN 

2. Terdapat perbedaan ras didalam data yang 

menyebabkan hasilnya kurang maksimal. 

3. Kualitas gambar dari data yang kurang baik 

sehingga menghasilkan features yang kurang 

baik pula. 

 

4.2. Hasil 
Penelitian ini dilakukan menggunakan dataset 

UTKFace berupa foto wajah dari github yang sudah 

difilter dan diambil berdasarkan kelas yang 

dibutuhkan dalam penelitian ini. Proses ekstraksi 

cirinya menggunakan Local Binary Pattern lalu 

diklasifikasikan menggunakan k-Nearest Neighbors. 

Gambar 9 merupakan hasil output dari prediksi 

golongan usia. 

 

 
Gambar 9 : Hasil Output dari Prediski Golongan 

Usia 

Hasil dari klasifikasi menggunakan K-Nearest 

Neighbors menghasilkan tingkat akurasi seperti 

pada Tabel 1 dan Tabel 2. 

 

Tabel 1 : Hasil Perhitungan Akurasi k-NN 

Euclidean Distance 

 
 

Tabel 2 : Hasil Perhitungan Akurasi k-NN 

Manhattan Distance 

 

 
 

4.2.1.Analis Hasil k-NN menggunakan  

Euclidean Distance 
Klasifikasi menggunakan metode k-NN berdasarkan 

data latih dan data uji dari hasil ekstraksi citra 

menggunakan Local Binary Pattern dengan 

perbandingan jumlah data latih dan uji sebesar 80:20 

dengan jumlah data training sebanyak 12.406  dan 

data testing sebanyak 3100 data. Klasifikasi 

dilakukan menggunakan metode perhitungan jarak 

Euclidean Distance dengan menggunakan radius 

LBP (8,1), (8,2), (16,2), (4,1). Adapun nilai k yang 

diberikan adalah k=1, k=3, k=5, k=9, k=11, dan 

k=13. 

Hasil dari penggunaan Local Binary Pattern dengan 

radius 1 dan points 8 menghasilkan akurasi tertinggi 

menggunakan nilai k=13 sebesar 48,61 % sebagai 

berikut. 

 

Tabel 3 : Confusion Matrix Local Binary Pattern 

8,1 & k-NN( Euclidean Distance) 



 
 

Tabel 3 merupakan confusion matrix local binary 

pattern 8,1 & k-NN( Euclidean Distance). Pada 

Tabel 3 dapat ditarik hasil bahwa jumlah prediksi 

benar pada setiap kelas (True Positive) adalah 

sebagai berikut : 

• Anak Anak terprediksi benar sejumlah 23. 

• Dewasa terprediksi benar sejumlah 1106. 

• Lansia terprediksi benar sejumlah 207. 

• Remaja terprediksi benar sejumlah 171. 

 

Tabel 4 : Confusion Matrix Local Binary Pattern 

4,1 & k-NN( Euclidean Distance) 

 
Tabel 4 merupakan confusion matrix local binary 

pattern 4,1 & k-NN( Euclidean Distance). Pada 

Tabel 4 dapat ditarik hasil bahwa jumlah prediksi 

benar pada setiap kelas (True Positive) adalah 

sebagai berikut : 

• Anak Anak terprediksi benar sejumlah 10. 

• Dewasa terprediksi benar sejumlah 1042. 

• Lansia terprediksi benar sejumlah 188. 

• Remaja terprediksi benar sejumlah 163. 

 

Tabel 5 : Confusion Matrix Local Binary Pattern 

8,2 & k-NN( Euclidean Distance) 

 
Tabel 5 merupakan confusion matrix local binary 

pattern 8,2 & k-NN( Euclidean Distance). Pada 

Tabel 5 dapat ditarik hasil bahwa jumlah prediksi 

benar pada setiap kelas (True Positive) adalah 

sebagai berikut : 

• Anak Anak terprediksi benar sejumlah 13. 

• Dewasa terprediksi benar sejumlah 1066. 

• Lansia terprediksi benar sejumlah 263. 

• Remaja terprediksi benar sejumlah 174. 

 

Tabel 6 : Confusion Matrix Local Binary Pattern 

16,2 & k-NN( Euclidean Distance) 

 
Tabel 6 merupakan confusion matrix local binary 

pattern 16,2 & k-NN( Euclidean Distance). Pada 

Tabel 6 dapat ditarik hasil bahwa jumlah prediksi 

benar pada setiap kelas (True Positive) adalah 

sebagai berikut : 

• Anak Anak terprediksi benar sejumlah 9. 

• Dewasa terprediksi benar sejumlah 1045. 

• Lansia terprediksi benar sejumlah 265. 

• Remaja terprediksi benar sejumlah 173. 

 

4.2.2.Analis Hasil k-NN menggunakan  

Manhattan Distance 
Klasifikasi menggunakan metode k-NN berdasarkan 

data latih dan data uji dari hasil ekstraksi citra 

menggunakan Local Binary Pattern dengan 

perbandingan jumlah data latih dan uji sebesar 80:20 

dengan jumlah data latih sebanyak 12.406  dan data 

train sebanyak 3100 data. Klasifikasi dilakukan 

menggunakan metode perhitungan jarak Manhattan 

Distance dengan menggunakan radius LBP (8,1), 

(8,2), (16,2), (4,1). Adapun nilai k yang diberikan 

adalah k=1, k=3, k=5, k=9, k=11, dan k=13. 

 

Tabel 7 : Confusion Matrix Local Binary Pattern 

8,1 & k-NN( Manhattan Distance) 

 
Tabel 7 merupakan confusion matrix local binary 

pattern 4,1 & k-NN( Manhattan Distance). Pada 

Tabel 7 dapat ditarik hasil bahwa jumlah prediksi 

benar pada setiap kelas (True Positive) adalah 

sebagai berikut : 

• Anak Anak terprediksi benar sejumlah 16. 

• Dewasa terprediksi benar sejumlah 1043. 

• Lansia terprediksi benar sejumlah 225. 

• Remaja terprediksi benar sejumlah 188. 

 

Tabel 8 : Confusion Matrix Local Binary Pattern 

4,1 & k-NN( Manhattan Distance) 

 
Tabel 8 merupakan confusion matrix local binary 

pattern 8,1 & k-NN( Manhattan Distance). Pada 

Tabel 8 dapat ditarik hasil bahwa jumlah prediksi 

benar pada setiap kelas (True Positive) adalah 

sebagai berikut : 

• Anak Anak terprediksi benar sejumlah 8. 

• Dewasa terprediksi benar sejumlah 1038. 

• Lansia terprediksi benar sejumlah 191. 

• Remaja terprediksi benar sejumlah 155. 

 

Tabel 9 : Confusion Matrix Local Binary Pattern 

8,2 & k-NN( Manhattan Distance) 



 
Tabel 9 merupakan confusion matrix local binary 

pattern 8,2 & k-NN( Manhattan Distance). Pada 

Tabel 9 dapat ditarik hasil bahwa jumlah prediksi 

benar pada setiap kelas (True Positive) adalah 

sebagai berikut : 

• Anak Anak terprediksi benar sejumlah 9. 

• Dewasa terprediksi benar sejumlah 1054. 

• Lansia terprediksi benar sejumlah 245. 

• Remaja terprediksi benar sejumlah 183. 

 

Tabel 10 : Confusion Matrix Local Binary Pattern 

16,2 & k-NN( Manhattan Distance) 

 
Tabel 10 merupakan confusion matrix local binary 

pattern 4,1 & k-NN( Manhattan Distance). Pada 

Tabel 10 dapat ditarik hasil bahwa jumlah prediksi 

benar pada setiap kelas (True Positive) adalah 

sebagai berikut : 

• Anak Anak terprediksi benar sejumlah 10. 

• Dewasa terprediksi benar sejumlah 1065. 

• Lansia terprediksi benar sejumlah 253. 

• Remaja terprediksi benar sejumlah 202. 

 

3. PENUTUP 

5.1. Simpulan 
Kesimpulan dari hasil penelitian yang telah 

dilakukan yaitu : 

1. Pada Algoritma k-NN akurasi tertinggi didapat 

dengan nilai k = 13 dengan akurasi sebesar 

48,90% menggunakan Local Binary Pattern 

dengan radius 8 dan points 2.   

2. Pada proses klasifikasi K-Nearest Neigbors 

dalam proses perhitungan jarak  tetangga 

terdekat berdasarkan nilai k diperlukan 

perhitungan satu per satu pada setiap data testing 

terhadap keseluruhan data training yang 

menyebabkan semakin banyak data semakin 

lama proses klasifikasi berlangsung. 

3. Metode Local Binary Pattern dan k-NN kurang 

cocok digunakan untuk mengklasifikasi usia 

dengan dataset UTKFace dikarenakan 

datasetnya berupa gambar wajah dari berbagai 

ras yang menyebabkan hasil ekstraksi usia 

tertentu di ras satu bisa sama dengan hasil 

ekstraksi di ras kedua dengan golongan usia yang 

berbeda. 

 
5.2. Saran 
Adapun saran yang diberikan agar dapat dijadikan 

acuan penelitian selanjutnya yaitu: 

1. Dikarenakan metode K-Nearest Neighbors 

hanya didasarkan pada acuan jarak, penelitian 

selanjutnya saya sarankan menggunakan 

MLP(Multilayer Perceptron) dimana setiap 

proses training akan menghasilkan bobot yang 

berbeda yang diharapkan mampu menghasilkan 

akurasi yang lebih baik dibandingkan 

menggunakan metode K-Nearest Neighbors. 

2. Penelitian lebih lanjut menggunakan dataset 

yang berbeda. 

3. Penelitian lebih mendalam terhadap pengaruh 

banyaknya dataset terhadap hasil akurasi.  
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