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Abstrak−Klasifikasi gender berbasis citra wajah merupakan tantangan penting dalam bidang computer vision, khususnya ketika data 

berasal dari sumber tidak terstruktur seperti media sosial. Penelitian ini mengusulkan pendekatan terpadu yang menggabungkan 
preprocessing citra wajah, metode clustering, dan deep learning untuk meningkatkan akurasi klasifikasi gender. Dataset yang 

digunakan berasal dari Big Data Competition dan terdiri dari gambar wajah pria dan wanita yang diperoleh dari Instagram. Tahapan 

preprocessing dilakukan dengan OpenCV untuk deteksi dan cropping wajah. Selanjutnya, data dikelompokkan menggunakan algoritma 

K-Means dan DBSCAN untuk mengurangi noise dan duplikasi. Proses klasifikasi dilakukan menggunakan model sequential learning 
berbasis Inception_v3 yang diperkuat dengan teknik Agglomerative Clustering. Evaluasi sistem menunjukkan performa yang sangat 

baik dengan akurasi 92.97%, F1-score 0.89556, precision 0.97727, dan recall 0.83069. Hasil ini membuktikan bahwa integrasi metode 

clustering dan deep learning dapat secara signifikan meningkatkan efektivitas klasifikasi gender berbasis citra wajah, terutama pada 

data yang berasal dari sumber terbuka. 

Kata Kunci: Klasifikasi Gender; Citra Wajah; Deep Learning; OpenCV; Clustering; Inception_v3; Agglomerative Clustering  

Abstract−Gender classification based on facial images is a significant challenge in the field of computer vision, especially when 

dealing with unstructured data sourced from social media platforms. This study proposes an integrated approach combining facial 

image preprocessing, clustering methods, and deep learning to enhance the accuracy of gender classification. The dataset used was 
obtained from a Big Data Competition and consists of male and female face images sourced from Instagram. Preprocessing was 

performed using OpenCV for face detection and cropping. Subsequently, the data were clustered using K-Means and DBSCAN 

algorithms to reduce noise and redundancy. Gender classification was then conducted using a sequential learning model based on 

Inception_v3, enhanced with Agglomerative Clustering for feature refinement. The evaluation of the system demonstrated strong 
performance with an accuracy of 92.97%, F1-score of 0.89556, precision of 0.97727, and recall of 0.83069. These results confirm that 

the integration of clustering techniques and deep learning significantly improves the effectiveness of gender classification based on 

facial images, especially for open-source and non-curated datasets. 
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1. PENDAHULUAN 

Klasifikasi gender berbasis citra wajah merupakan salah satu topik yang berkembang pesat dalam bidang computer vision 

dan machine learning. [1], [2]Penerapan sistem klasifikasi otomatis ini semakin dibutuhkan dalam berbagai sektor, 

seperti sistem keamanan, survei demografi, serta rekomendasi berbasis profil pengguna. Mesin dituntut untuk mampu 

membedakan wajah pria dan wanita dengan tingkat akurasi tinggi, meskipun harus menghadapi tantangan berupa 

variabilitas pose, pencahayaan, ekspresi wajah, serta keberagaman etnis pada gambar yang dianalisis.[3][4] 
Namun demikian, proses klasifikasi ini memiliki sejumlah kendala yang belum sepenuhnya teratasi. Salah satu 

permasalahan utama adalah kualitas dan keragaman dataset yang digunakan untuk pelatihan model. Gambar-gambar 

wajah yang diperoleh dari sumber terbuka seperti media sosial sering kali mengandung noise, pencahayaan yang tidak 

seragam, dan bahkan duplikasi gambar dalam satu folder. Situasi ini menyebabkan kesulitan bagi sistem dalam mengenali 

fitur-fitur spesifik yang membedakan gender, serta meningkatkan risiko kesalahan klasifikasi, khususnya pada wajah pria 

dengan karakteristik feminin atau sebaliknya.[5] 
Untuk menjawab permasalahan tersebut, penelitian ini mengusulkan pendekatan terpadu dalam proses klasifikasi 

gender berbasis wajah. [6], [7]Pendekatan ini terdiri dari tiga tahap utama. Pertama, tahap preprocessing citra dilakukan 

dengan menggunakan OpenCV untuk mendeteksi dan memotong bagian wajah dari gambar, sehingga mengurangi 

pengaruh latar belakang dan fokus pada fitur wajah. Kedua, dilakukan face clustering dengan menggabungkan algoritma 

K-Means[8] dan DBSCAN [9]untuk menyusun data ke dalam kelompok visual yang lebih bersih dan relevan. Ketiga, 

proses klasifikasi gender dilakukan dengan membangun model sequential learning berbasis arsitektur Inception_v3, yang 

diperkuat dengan teknik Agglomerative Clustering untuk mengelola fitur-fitur wajah yang terlalu mirip.[10] 
Agglomerative Clustering ini berfungsi untuk mengelompokkan representasi fitur wajah hasil ekstraksi 

Inception_v3 ke dalam hirarki kemiripan, sehingga fitur-fitur yang terlalu mirip dapat diorganisasi dan direduksi secara 

semantik. Tujuan dari teknik ini adalah untuk mengurangi redundansi fitur, memperjelas batas antar kelas, dan 

meningkatkan robustitas terhadap variasi intra-class, seperti wajah pria yang memiliki karakteristik feminin atau 

sebaliknya. Dengan pendekatan ini, sistem diharapkan dapat menghasilkan representasi fitur yang lebih terstruktur dan 

diskriminatif sebelum tahap akhir klasifikasi dilakukan. 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk meningkatkan akurasi klasifikasi gender berbasis citra wajah, sekaligus 

mengurangi pengaruh noise dan duplikasi citra yang umum ditemukan dalam dataset tidak terstruktur. Selain itu, 
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penelitian ini juga bertujuan untuk menguji efektivitas integrasi beberapa teknik clustering dalam meningkatkan 

keakuratan hasil klasifikasi dan memperbaiki proses ekstraksi fitur visual dari citra wajah.[11], [12] 

Penelitian ini mengisi gap yang ada dalam studi-studi sebelumnya. Sebagian besar riset terdahulu lebih 

menekankan pada peningkatan akurasi model klasifikasi dengan pendekatan CNN atau deep learning, namun belum 

mengadopsi tahapan data cleansing dan clustering secara menyeluruh, terutama ketika bekerja dengan data sosial media 

yang bersifat bebas dan penuh noise. Oleh karena itu, integrasi preprocessing, clustering, dan classification dalam satu 

pipeline yang terstruktur menjadi nilai tambah dalam penelitian ini.[13], [14] 

Beberapa penelitian terdahulu dapat dijadikan rujukan pembanding. Sachi et al. [15] mengembangkan model CNN 

untuk klasifikasi gender namun terhadap data training yang menggunakan citra abu-abu. Salsabila Et al [16]menggunakan 

citra wajah sebagai dasar klasifikasi, tetapi tidak mengintegrasikan metode LBP dan KNN. Sementara itu, Rosyani et al. 

[14] membuktikan efektivitas algoritma K-Means dalam pengelompokan fitur visual, namun penerapannya masih terbatas 

pada citra non-wajah seperti bunga. 

Meskipun berbagai penelitian telah dilakukan dalam bidang klasifikasi gender berbasis wajah, masih terdapat 

sejumlah celah (research gap) yang belum banyak disentuh secara komprehensif. Sebagian besar studi terdahulu fokus 

pada penggunaan arsitektur deep learning, khususnya CNN, untuk meningkatkan akurasi klasifikasi. Namun, pendekatan-

pendekatan tersebut sering kali mengabaikan tahapan penting dalam pra-pemrosesan data, seperti pembersihan dataset 

dari noise, duplikasi, atau ketidakteraturan distribusi pose dan ekspresi wajah, yang umum ditemukan dalam data tidak 

terstruktur dari sumber seperti media sosial. 

Selain itu, teknik clustering seperti K-Means atau DBSCAN memang telah diterapkan dalam berbagai studi, 

namun umumnya hanya terbatas untuk analisis visual atau segmentasi awal, bukan sebagai bagian dari pipeline yang 

terintegrasi langsung dengan proses klasifikasi end-to-end. Belum banyak penelitian yang secara eksplisit 

menggabungkan metode preprocessing, clustering, dan deep learning dalam satu alur sistematis dan saling terhubung, 

seperti yang diusulkan dalam studi ini. 

Dengan demikian, penelitian ini hadir untuk mengisi kekosongan tersebut dengan menawarkan pendekatan terpadu 

yang tidak hanya membangun model klasifikasi berbasis Inception_v3, tetapi juga mengintegrasikan tahapan clustering 

berbasis K-Means, DBSCAN, dan Agglomerative Clustering untuk menghasilkan dataset yang lebih bersih, representatif, 

dan informatif, sehingga mendukung performa klasifikasi yang lebih robust terhadap variasi intra-class dan noise data. 

Dengan pendekatan menyeluruh yang ditawarkan, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi praktis 

dalam membangun sistem klasifikasi gender yang lebih robust dan adaptif terhadap keragaman data visual di dunia nyata. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif eksperimental dengan memanfaatkan algoritma machine learning dan 

pengolahan citra digital. Fokus utama penelitian adalah membangun sistem klasifikasi gender berbasis wajah dengan tiga 

komponen utama: preprocessing citra, clustering wajah, dan model klasifikasi. Dataset yang digunakan berasal dari 

kompetisi Big Data, di mana gambar wajah diambil dari platform media sosial Instagram dan tidak melalui proses kurasi 

manual, sehingga menuntut proses pemurnian data yang cermat sebelum proses pelatihan model. 

2.1 Tahapan Penelitian 

Tahapan penelitian dilakukan secara bertingkat dan dapat dilihat pada Gambar 1. Setiap tahap berperan penting dalam 

mempersiapkan dan memproses data agar sesuai dengan kebutuhan klasifikasi. Tahapan ini mencerminkan alur sistematis 

dari input data mentah hingga diperoleh hasil klasifikasi akhir. 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Dari gambar 1 akan dijelaskan tahapan yang akan dilalu untuk menyelesaikan penelitian ini: 

2.2 Pengumpulan Data 

Mengambil dataset dari sumber Big Data Competition dan Mengidentifikasi struktur folder dan jumlah data.  

2.3 Preprocessing Data 

Pengumpulan Data 

 
Preprocessing Pembagian Dataset 

Proses Clustering 

Pembangunan Model 

Klasifikasi 

Pelatihan dan 

Pengujian Model 

Evaluasi dan Analisis 

Hasil 
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Pemeriksaan kemiripan gambar dalam folder, Deteksi wajah dan cropping dengan OpenCV, Penyimpanan hasil 

preprocessing ke dalam basis data. Pada tahap ini dilakukan beberapa proses pembersihan data: 
a. Deteksi wajah dengan OpenCV menggunakan CascadeClassifier 

b. Cropping bagian wajah untuk menghilangkan latar belakang 

c. Identifikasi gambar duplikat dengan teknik perbandingan histogram 

d. Normalisasi ukuran citra agar seragam 

2.4 Pembagian Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari gambar wajah pria dan wanita yang disusun dalam folder sesuai 

label kategorinya. Sebelum proses pelatihan dimulai, dilakukan tahapan pembagian data dan penyeimbangan data 

untuk memastikan bahwa model tidak mengalami bias terhadap salah satu kelas. 

a. Pembagian Data 

Dataset awal dibagi menjadi dua subset, yaitu: 

1. Data latih (training set): 942 gambar pria dan 1.354 gambar wanita. 

2. Data uji (testing set): 990 gambar yang terdiri dari gambar pria dan wanita secara acak. 

Pembagian ini dilakukan dengan proporsi sekitar 70% untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian, mempertahankan 

distribusi asli dataset. 

b. Penyeimbangan Data 

Karena jumlah gambar wanita lebih banyak dibandingkan pria, terjadi ketidakseimbangan kelas pada data latih. Untuk 

mengatasi hal ini, diterapkan teknik oversampling sederhana terhadap kelas minoritas (pria), yaitu dengan 

menggandakan (duplicating) sebagian data gambar pria secara acak hingga jumlahnya seimbang dengan kelas wanita. 

Setelah proses penyeimbangan: 

1. Jumlah data latih menjadi: 1.354 gambar pria dan 1.354 gambar wanita. 

2. Data uji tidak diubah dan tetap merepresentasikan distribusi alami, agar evaluasi model tetap mencerminkan 

kondisi nyata. 

Penyeimbangan hanya dilakukan pada data latih, karena tujuan utama adalah meningkatkan kemampuan generalisasi 

model tanpa bias kelas selama proses pelatihan. Sementara itu, data uji tetap dibiarkan tidak seimbang untuk menjaga 

validitas pengujian dan dilakukan evaluasi dengan metrik tambahan seperti precision, recall, dan F1-score, guna 

menangani efek dari distribusi kelas yang tidak seimbang. 

2.5 Proses Clustering 

K-Means digunakan untuk segmentasi awal data wajah dan DBSCAN [17]digunakan untuk menghilangkan noise dan 

mengelompokkan wajah dengan bentuk cluster yang lebih bebas 

2.6 Pembangunan Model  

Tahapan clustering dalam penelitian ini dilakukan sebagai bagian dari proses pembersihan dan pengorganisasian data 

wajah sebelum tahap pelatihan model klasifikasi gender. Clustering diterapkan bukan pada piksel gambar secara 

langsung, melainkan pada representasi fitur vektor yang diekstraksi dari citra wajah menggunakan teknik feature 

descriptor dasar (HOG dan LBP) sebelum dimasukkan ke dalam model deep learning. 

a. K-Means Clustering: Segmentasi Awal 

Pada tahap pertama, dilakukan segmentasi awal data menggunakan algoritma K-Means clustering, yang bertujuan 

untuk mengelompokkan gambar-gambar wajah ke dalam cluster berdasarkan kemiripan fitur dasar (embedding awal) 

seperti bentuk wajah umum, posisi wajah (pose), dan ekspresi dominan. Ini membantu mengidentifikasi struktur kasar 

dari distribusi data dan membagi dataset besar menjadi kelompok visual yang lebih terstruktur. 

b. DBSCAN: Identifikasi Noise dan Cluster Fleksibel 

Setelah segmentasi awal, diterapkan algoritma DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with 

Noise) untuk memfilter noise dalam data dan mendeteksi outlier berupa gambar yang terlalu buram, duplikat, atau 

memiliki kemiringan ekstrim. DBSCAN bekerja dengan mengelompokkan data berdasarkan kedekatan densitas fitur, 

sehingga lebih fleksibel dalam mengenali kelompok data yang tidak berbentuk bulat sempurna seperti pada K-Means. 

c. Hasil dan Tujuan Clustering 

Hasil dari proses clustering digunakan untuk: 

Menghasilkan subset data latih yang lebih bersih dan relevan, dengan cara mengeliminasi gambar wajah yang 

terdeteksi sebagai noise atau outlier oleh DBSCAN. 

Meningkatkan kualitas dataset latih sebelum masuk ke tahap pelatihan model Inception_v3, sehingga model belajar 

dari data yang lebih representatif dan tidak bias oleh noise atau data ekstrim. 

Tidak digunakan sebagai fitur langsung dalam klasifikasi, tetapi sebagai tahap data cleansing berbasis clustering. 

d. Integrasi ke dalam Pipeline Klasifikasi 

Dengan integrasi proses clustering ini, pipeline klasifikasi menjadi lebih robust karena: 

Mengurangi data redundancy dan noisy samples pada dataset tidak terstruktur. 

Meningkatkan kualitas generalisasi model pada data uji. 
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Memberikan pondasi bagi pembelajaran fitur yang lebih stabil di arsitektur CNN (Inception_v3). 

2.7 Pelatihan dan Pengujian Model 

Model dilatih menggunakan data latih dan Model diuji dengan data uji dan dievaluasi metrik performanya 

2.8 Evaluasi dan Analisis Hasil 

Mengukur performa model berdasarkan nilai akurasi, F1-Score, precision, recall, dan loss, Visualisasi grafik akurasi 

dan loss 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bagian ini menyajikan hasil yang diperoleh dari serangkaian tahapan penelitian yang telah dilakukan, mulai dari 

preprocessing citra wajah, penerapan metode clustering,[18] hingga pembangunan dan evaluasi model klasifikasi gender. 

Setiap hasil dianalisis secara kualitatif dan kuantitatif untuk mengevaluasi efektivitas pendekatan yang diusulkan dalam 

meningkatkan akurasi dan kestabilan sistem klasifikasi berbasis citra. Pembahasan dilakukan untuk menafsirkan temuan 

penelitian dalam konteks studi terdahulu serta mengidentifikasi kontribusi dan implikasi dari pendekatan yang 

diterapkan.[19] 

3.1 Hasil Preprocessing Data  

Tahap awal dalam penelitian ini adalah preprocessing citra, yang bertujuan untuk memurnikan dataset dari noise visual, 

latar belakang yang tidak relevan, serta gambar-gambar ganda. Proses deteksi wajah dilakukan dengan menggunakan 

OpenCV CascadeClassifier, dan dilanjutkan dengan cropping bagian wajah. Citra wajah yang telah diproses kemudian 

diklasifikasikan ke dalam dua kategori utama: pria dan wanita. Hasil preprocessing menghasilkan 942 citra pria dan 1.354 

citra wanita untuk data latih, serta 990 citra campuran untuk data uji. 

Tahap ini berperan penting dalam memastikan bahwa model hanya menerima fitur-fitur visual yang relevan, 

sehingga dapat mengurangi potensi kesalahan klasifikasi akibat variasi latar belakang dan pose. Gambar 1 

memperlihatkan contoh gambar wajah mentah sebelum dilakukan proses cropping 

 

Gambar 1. Contoh Gambar Wajah Sebelum Cropping 

 

Gambar 2. Hasil Deteksi dan Cropping Wajah 

Gambar 1 merupakan sample dari deteksi wajah yang kemudian dicropping dibagian wajah saja. Sedangkan 

gambar 2 merupakan hasil facedetection dan cropping wajah. Gambar – gambar tersebut disimpan didalam database untuk 

diproses kedalam clustering gambar. Proses ini menghasilkan 942 citra pria dan 1.354 citra wanita untuk data latih, serta 

990 citra campuran untuk data uji. Hasil preprocessing ini sangat krusial dalam menyiapkan data yang bersih dan relevan, 

serta mengurangi gangguan dari variasi latar belakang dan pose wajah. 
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3.2 Proses Clustering 

Setelah preprocessing, tahap selanjutnya adalah pengelompokan citra berdasarkan kemiripan visual menggunakan teknik 

clustering. Proses clustering untuk mengelompokkan wajah berdasarkan kemiripan visual. 

a. K-Means Clustering dengan nilai k=2 berhasil membentuk dua klaster besar yang mencerminkan distribusi wajah pria 

dan wanita. Metode ini dipilih karena efisiensinya dalam memproses data besar secara cepat. 

b. DBSCAN digunakan untuk menyaring outlier dan noise. Metode ini lebih fleksibel dalam membentuk klaster dengan 

bentuk tidak beraturan dan sangat berguna dalam menghadapi ekspresi wajah yang tidak konsisten. 

Hasil dari proses ini ditampilkan pada Gambar 3, di mana wajah yang sama dengan ekspresi berbeda berhasil 

dikelompokkan dalam klaster yang sama, namun menunjukkan potensi kesalahan klasifikasi akibat fitur visual yang 

ambigu. 

 

Gambar 3. hasil klustering K-means dan DBScan 

Namun demikian, pada beberapa kasus seperti ditunjukkan pada Gambar 4, wajah pria dengan karakteristik 

feminin masih cenderung salah diklasifikasikan sebagai wanita. Untuk mengatasi hal ini, diterapkan Agglomerative 

Clustering guna memisahkan representasi fitur yang terlalu mirip. 

 

Gambar 4. Wajah Pria dengan karakteristik feminin 

Gambar 4 merupakan gambar yang menjadi permasalahan dalam mengkluster wajah berdasarkan kelasnya. Untuk 

mengurangi masalah kami pada saat proses klasifikasi gender maka kami menggunakan AgglomerativeClustering.  

AgglomerativeClustering dapat mengurangi fitur-fitur yang berlebihan pada saat pengelompokan data. Klasifikasi 

Gambar 

Model klasifikasi gender dibangun menggunakan pendekatan sequential learning dengan arsitektur Inception_v3 

sebagai feature extractor. Lapisan tambahan berupa dense layer dan batch normalization digunakan untuk memperdalam 

proses pembelajaran. Fungsi aktivasi sigmoid dipilih untuk menghasilkan prediksi biner (pria atau wanita). 

Agar klasifikasi lebih akurat dalam kasus wajah dengan kemiripan tinggi (misalnya pria dengan wajah feminin), 

digunakan Agglomerative Clustering untuk memisahkan fitur yang terlalu serupa. Dengan pendekatan ini, model mampu 

membedakan lebih jelas struktur fitur wajah yang saling tumpang tindih. Proses pengelompokan Agglomerative  

dijelaskan sebagai berikut. Pertama, algoritma memperlakukan setiap fitur sebagai sebuah cluster dan menginisialisasi 

jarak antara masing-masing dua cluster. Kemudian gabungkan dua cluster terdekat menjadi cluster baru dan hitung jarak 

antara cluster baru dan yang lainnya cluster. Proses penggabungan diulangi sampai standar kondisi tercapai atau semua 

fitur milik grup [20], [21]. Agglomerative Clustering bekerja dengan menyatukan fitur-fitur mirip ke dalam struktur 

hierarkis, sehingga fitur wajah yang tumpang tindih dapat dipisahkan dengan lebih baik. Proses ini digambarkan secara 

konseptual dalam Gambar 5. 
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. Gambar 5. Hierarchiel AgglomerativeClustering 

Metode ini lebih unggul dalam memaksimumkan koefisien informasi antara dua fitur sehingga didapatkan 

kesamaan dari fitur-fitur gambar ini 

3.3 Evaluasi Performa Model 

Evaluasi performa model klasifikasi gender berbasis wajah dilakukan dengan menggunakan lima metrik utama, yaitu loss 

value, accuracy, precision, recall, dan F1-Score. Penggunaan metrik yang beragam ini bertujuan untuk memberikan 

gambaran yang lebih menyeluruh terhadap kualitas model, terutama ketika bekerja dengan data yang sempat mengalami 

ketidakseimbangan kelas. Tabel 1 menampilkan hasil evaluasi performa model: 

Tabel 1. Metrik Evaluasi 

Metrik Evaluasi Nilai 

Loss Value 0.14178 

Accuracy 92.97% 

F1-Score 0.89556 

Precision 0.97727 

Recall 0.83069 

Penjelasan Metrik pada tabel 1: 

a. Loss Value (0.14178): Menunjukkan seberapa jauh prediksi model dari nilai target sebenarnya. Nilai yang rendah 

mengindikasikan bahwa model telah belajar dengan baik selama proses pelatihan dan tidak mengalami overfitting 

atau underfitting yang signifikan. 

b. Accuracy (92.97%): Menggambarkan persentase total prediksi yang benar dibandingkan seluruh prediksi. Akurasi 

tinggi menunjukkan bahwa sebagian besar prediksi model telah sesuai dengan label sebenarnya. 

c. Precision (0.97727): Mengukur tingkat ketepatan prediksi positif, yaitu dari seluruh prediksi pria, sebanyak 97.7% 

benar-benar merupakan wajah pria. Nilai ini sangat tinggi, menunjukkan bahwa model memiliki tingkat false positive 

yang sangat rendah. 

d. Recall (0.83069): Menunjukkan kemampuan model dalam menangkap semua data positif yang sebenarnya. Artinya, 

dari seluruh gambar pria sebenarnya, hanya 83.0% yang berhasil dideteksi dengan benar. Nilai ini sedikit lebih rendah 

dibanding precision, yang mengindikasikan adanya false negatives yang lebih tinggi. 

e. F1-Score (0.89556): Merupakan rata-rata harmonik dari precision dan recall, yang menyeimbangkan keduanya. Nilai 

mendekati 0.90 ini menunjukkan bahwa model memiliki performa yang baik secara keseluruhan, meskipun ada sedikit 

ketidakseimbangan antara precision dan recall. 

3.4 Visualisasi Performa Model 

Untuk melihat tren performa model selama pelatihan, Gambar 6 berikut menunjukkan grafik akurasi dan loss terhadap 

jumlah epoch.: 

 

Gambar 6. Hasil Akurasi 
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Grafik pada gambar 6 di atas menunjukkan tren peningkatan akurasi yang konsisten pada setiap epoch, serta 

penurunan nilai loss yang signifikan. Hal ini menandakan bahwa model belajar dengan stabil dan tidak mengalami 

overfitting. Akurasi akhir yang diperoleh sebesar 92.97% menunjukkan bahwa sistem mampu mengklasifikasikan gender 

dengan tingkat keandalan yang tinggi. 

3.5 Pembahasan  

Hasil penelitian menunjukkan bahwa integrasi preprocessing, face clustering, dan deep learning mampu meningkatkan 

akurasi sistem klasifikasi gender berbasis citra wajah. Teknik DBSCAN dan Agglomerative Clustering terbukti 

memberikan kontribusi signifikan dalam menyaring noise serta membentuk struktur fitur yang lebih representatif. Jika 

dibandingkan dengan penelitian sebelumnya, pendekatan ini lebih adaptif terhadap data tidak terstruktur dari media sosial 

dan lebih robust dalam menghadapi variasi ekspresi dan kualitas gambar. Dengan demikian, sistem ini memiliki potensi 

tinggi untuk diimplementasikan dalam aplikasi nyata seperti sistem keamanan, personalisasi layanan, hingga analisis 

demografi otomatis. 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil membangun sistem klasifikasi gender berbasis citra wajah dengan pendekatan terpadu yang 

menggabungkan tahapan preprocessing, face clustering, dan deep learning. Proses deteksi wajah dan pemotongan 

(cropping) menggunakan OpenCV terbukti efektif dalam meningkatkan fokus model pada fitur-fitur wajah yang relevan, 

sekaligus mengurangi gangguan dari latar belakang. Integrasi algoritma K-Means dan DBSCAN dalam proses clustering 

memberikan kontribusi signifikan dalam pembersihan dan pengelompokan data wajah berdasarkan kemiripan visual, 

sehingga menghasilkan dataset latih yang lebih bersih dan representatif. Selain itu, penggunaan Agglomerative Clustering 

pada tahap pasca-ekstraksi fitur berperan dalam mengurangi redundansi fitur dan memperbaiki representasi visual, 

khususnya untuk wajah yang memiliki kemiripan bentuk antar gender. Model klasifikasi dikembangkan menggunakan 

pendekatan sequential learning berbasis arsitektur Inception_v3, dan menunjukkan performa yang sangat baik. Hasil 

evaluasi menunjukkan bahwa sistem ini mampu melakukan klasifikasi gender secara akurat dan andal, dengan akurasi 

sebesar 92.97%, F1-score sebesar 0.89556, precision mencapai 0.97727, dan recall sebesar 0.83069. Nilai-nilai ini 

menunjukkan bahwa model memiliki tingkat ketepatan tinggi dalam memprediksi gender, meskipun masih terdapat 

beberapa kasus wajah pria yang tidak terdeteksi secara sempurna (false negative). Secara keseluruhan, pendekatan terpadu 

yang dikembangkan dalam penelitian ini meningkatkan robustness sistem terhadap noise dan keragaman visual, dan 

memberikan kontribusi nyata dalam pengembangan sistem klasifikasi gender berbasis citra yang aplikatif, terutama untuk 

data tidak terstruktur seperti citra dari media sosial atau kamera bebas di dunia nyata. 
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