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INTISARI

PERBANDINGAN METODE K-NEAREST NEIGHBORS DAN RANDOM
FOREST UNTUK KLASIFIKASI WAJAH PADA CUPLIKAN VIDEO
DENGAN PENDEKATAN LOCAL BINARY PATTERN DAN HISTOGRAM
WARNA HSV (Hue, Saturation, Value)

Oleh

Gicela Viga Gita Wisesa
22106010023

Klasifikasi wajah merupakan proses pengelompokkan identitas individu
berdasarkan karakteristik visual wajah yang direpresentasikan dalam bentuk fitur numerik
melalui pengolaham citra digital dan machine learning. Wajah manusia memiliki pola
tekstur distribusi warna yang khas sehingga dapat dimanfaatkan sebagai ciri pembeda
antarindividu. Penelitian ini membahas klasifikasi wajah pada cuplikan video dengan data
wajah member TXT memanfaatkan fitur tekstur dan warna, yakni metode Local Binary
Pattern dan Histogram Warna dalam ruang warna Hue, Saturation, Value (HSV). Fitur-
fitur visual tersebut kemudian digunakan sebagai dasar klasifikasi menggunakan metode
K-Nearest Neighbors (KNN) dan Random Forest. Evaluasi menggunakan confusion matrix
serta metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-Score menunjukkan kombinasi fitur LBP dan
HSV efektif dalam merepresentasikan karakteristik wajah pada cuplikan video. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa KNN menghasilkan akurasi sebesar 60% dengan presisi
0.47, recall 0.50, dan F1-score 0.60, sedangkan Random Forest menunjukkan kinerja yang
lebih baik dengan akurasi mencapai 80% disertai presisi 0.70, recall 0.80, dan F1-score
0.73, sehingga dapat disimpulkan bahwa kombinasi fitur HSV dan LBP dengan algoritma
Random Forest lebih efektif untuk klasifikasi wajah pada cuplikan video musik K-POP
pada studi kasus yang dilakukan.

Kata kunci: Klasifiksasi Wajah, Local Binary Pattern, Histogram HSV, K-Nearest
Neighbors, Random Forest
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ABSTRACT

COMPARISON OF K-NEAREST NEIGHBORS AND RANDOM FOREST
METHODS FOR FACE CLASSIFICATION IN VIDEO EXHIBITIONS
USING THE LOCAL BINARY PATTERN AND HSV COLOR
HISTOGRAM APPROACHES (Hue, Saturation, Value)

By

Gicela Viga Gita Wisesa
22106010023

Face classification is the process of grouping individual identities based on visual
facial characteristics represented in the form of numeric features through digital image
processing and machine learning. Human faces have distinctive texture and color
distribution patterns that can be used as distinguishing features between individuals. This
study discusses face classification in video excerpts using texture and color features,
namely the Local Binary Pattern and Color Histogram methods in the HSV color space.
These visual features are then used as the basis for classification using the K-Nearest
Neighbors (KNN) and Random Forest methods. Evaluation using a confusion matrix and
measurements of accuracy, precision, recall, and F1-Score showed that the combination
of LBP and HSV features was effective in representing facial characteristics in video
footage. The test results show that KNN produces an accuracy of 60% with a precision of
0.47, a recall of 0.50, and an F1-score of 0.60, while Random Forest shows better
performance with an accuracy of 80% with a precision of 0.70, a recall of 0.80, and an
F1-score of 0.73, so it can be concluded that the combination of HSV and LBP features
with the Random Forest algorithm is more effective for face classification in K-POP music
video clips in the case study conducted.

Keywords: Face Classification, Local Binary Pattern, HSV Histogram, K-Nearest

Neighbors, Random Forest.
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi komputasi dalam dua decade terakhir ini
mendorong kemajuan pesat pada bidang kecerdasan buatan, khususnya machine
learning dan pengolahan citra digital. Teknologi ini memanfaatkan sistem untuk
mengubah citra menjadi representasi numerik yang dapat dianalisis secara otomatis.
Kemampuan tersebut, membuka ruang penelitian baru terutama dalam mengenali
pola visual yang sebelumnya hanya dapat diamati secara subjektif. Pada konteks
multimedia modern, video menjadi salah satu bentuk data yang paling kaya secara
visual karena memuat informasi warna, pencahayaan, tekstur, gerakan hingga
komposisi artistik.

Merujuk pada ranah ilmiah, Kklasifikasi wajah semakin banyak
dikembangkan beberapa aspek. Salah satu objek visual yang banyak diteliti adalah
wajah manusia. Wajah memiliki peran penting sebagai identitas visual karena
memuat informasi unik yang membedakan satu individu dengan individu lainnya.
Pola tekstur wajah, warna kulit, serta stuktur lokal pada area mata, hidung, dan
mulut merupakan ciri visual yang dapat digunakan sebagai dasar dalam proses
pengenalan maupun Klasifikasi wajah. Oleh karena itu, analisis visual berbasis
wajah menjadi salah satu fokus utama dalam pengembangan sistem pengenalan
citra.

Dalam industri hiburan, video klip terkhususnya K-Pop menjadi sumber
data visual yang menarik untuk penelitian klasifikasi wajah. Video Kklip
menampilkan wajah para artis secara berulang dalam berbagai kondisi, seperti
perbedaan sudut, pengambilan gambar, dan pencahayaan, ekspresi wajah, serta latar
belakang yang beragam Meskipun berada dalam satu video yang sama, setiap
member memiliki karakteristik wajah yang berbeda dan dapat dikenali melalui ciri
visualnya (Lie, 2015). Hal ini menjadikan video klip sebagai media yang relevan
untuk menguji kemampuan sistem dalam mengenali dan mengklasifikasikan wajah

individu berdasakan cuplikan frame yang diambil dari video.
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Pemilihan musik video klip terkhususnya K-Pop sebagai objek penelitian
ini didasarkan pada wajah individu merupakan elemen visual utama. Berbeda
dengan objek seperti foto wajah tunggal, cuplikan wajah dari video menghadirkan
tantangan tambahan berupa variasi ekspresi, pencahayaan, dan pose. Penelitian ini
akan menunjukkan bahwa fitur visual tingkat rendah, seperti tekstur wajah dan
distribusi warna tetap mampu merepresentasikan identitas wajah meskipun
diperoleh dari kondisi visual yang bervariasi. Oleh karena itu, cuplikan wajah dari
video klip tesrsebut dapat dimanfaatkan sebagai dataset untuk mengkaji bagaimana
fitur visual wajah dapat diekstraksi dan digunakan dalam proses Kklasifikasi
identitas.

Untuk dapat melakukan klasifikasi berbasis visual, langkah pertama adalah
elstraksi fitur. Proses ini merupakan tahap informasi visual diubah menjadi

representasi numerik yang dapat diolah oleh algoritma machine learning. Dua
metode ekstraksi fitur yang dikenal mudah diinterpretasikan adalah Local Binary

Pattern (LBP) dan Histogram Warna. LBP merupakan metode ekstraksi tekstur
yang menghitung pola biner lokal perbandingan intensitas piksel di sekitarnya
(Ojala et al., 2022). Metode ini relatif stabil terhadap perubahan pencahyaan dan
efektif untuk membedakan tekstur halus dan kasar. Sementara itu, Histogram
Warna berfungsi merepresentasikan distribusi warna dominan pada citra dan
dimanfaatkan untuk menganalisis keadaan visual (Gonzalez & Woods, 2018).
Kombinasi kedua fitur dinilai mampu membeikan penjelasan visual yang lengkap
karena mencakup aspek warna dan tekstur secara bersamaan (Alhindi et al., 2018).
Pemilihan LBP dan Histogram Warna pada penelitian ini karena
kemampuan masing-masing fitur dalam menangkap karakteristik visual yang
berbeda. LBP mampu menangkap tekstur lokal mikro pada wajah seperti kontur
wajah, detail kulit, dan keriput pada wajah. Hal ini, juga didukung penelitian yang
membandingkan metode LBP dan GLCM untuk klasifikasi Penyakit Daun Padi
dengan KNN. Hasilnya menunjukkan LBP mencapai akurasi tertinggi sebesar
92.06% dibandingkan GLCM yang menghasilkan akurasi sebesar 78.57%. Akurasi
ini menunjukkan bahwa LBP lebih efektif dalam mengenali pola tekstur pada data.

Kemudian histogram wara dalam ruang HSV merepresentasikan distribusi warna
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secara keseluruhan yang dapat menangkap info warna kulit, pencahayaan, dan tone
wajah. Didukung oleh penelitian yang dilakukan oleh Hadinegoro et al. (2021) yang
meneliti pengaruh HSV pada pengolahan citra untuk kematangan buah. Penelitian
ini juga menggunakan GLCM sebagai dasar pembandingnya. Pada penelitian
tersebut, akurasi setelah ditambahkan fitur HSV akurasi meningkat sebesar 34%
dibandingkan hanya menggunakan GLCM yang menghasilkan akurasi sebesar
59,58%. Hal ini menunjukkan bahwa HSV mampu merepresentasikan perbedaan
warna pada objek citra dengan baik, terutama pada yang memiliki variasi warna
tinggi seperti pada kasus tigkat kematangan buah.

Setelah fitur berhasil diekstraksi, langkah selanjutnya pemilihan algoritma
klasifikasi yang tepat. Pada penelitian ini, dua metode yang dibandingkan adalah
K-Nearest Neighbors (KNN) dan Random Forest (RF). KNN merupakan algoritma
nonparametrik yang mengandalkan jarak untuk menentukan kelas suatu data baru
berdasarkan mayoritas tetangga terdekat (Cover & Hart, 1967). Keunggulan KNN
dapat dilihat dari kesederhanaannya dan kemampuan menangani data dengan
distribusi non-linier, akan tetapi performanya dipengaruhi oleh pemilihan
parameter k dan skala fitur. (Han et al., 2022). Random Forest merupakan metode
ensemble learning dengan menggabungkan sejumlah pohon keputusan untuk
menghasilkan prediksi yang lebih akurat (Breiman, 2001). RF memiliki kelebihan
dalam mengatasi overfitting dan mampu menilai pentingnya setiap fitur sehingga
memberikan interpretasi yang lebih akurat terhadap kontribusi pada setiap variabel.
Selain itu, keunggulan KNN dan Random Forest ketika dibandingkan dengan
metode klasifikasi lain. Seperti pada penelitian Muchtar dan Arjaliyah yang
meneliti klasifikasi citra kematangan buah mangga dengan metode klasifikasi KNN
dan SVM dengan pendekatan histogram HSV. Hasilnya menunjukkan KNN lebih
unggul dibandingkan SVM dengan nilai akurasi KNN 98,75% sedangkan SVM
97,5%. Hasil ini memperlihatkan bahwa KNN mampu memanfaatkan kedekatan
antar fitur secara efektif untuk membedakan kelas. Pada RF, penelitian yang
dilakukan oleh Saputra yang meneliti klasifikasi retinopati diabetik dengan RF dan
SVM menunjukkan bahwa RF menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 96%

sedangkan SVM hanya 64%. Kemampuan tersebut menunjukkan bahwa RF
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signifikan pada citra dengan kepekaan tekstur.

Meskipun demikian, kedua metode memiliki karakteristik dan trade-off
berbeda. KNN cenderung unggul pada dataset kecil dan berdimensi rendah karena
tidak memerlukan pelatihan model eksplisit, sedangkan RF lebih efektif pada
dataset besar dan kompleks jarena menggunakan pendekatan bagging serta
pemilihan fitur acak pada setiap pohon. Maka dari itu, perbandingan performa
kedua algoritma pada konteks klasifikasi musik video menjadi menarik untuk
diteliti, terutama ketika data visual diperoleh dari frame video yang memiliki variasi
tinggi. Selain itu, penting untuk menyoroti aspek interpretabilitas dan efisiensi
komputasi. Walaupun pendekatan deep learning telah mendominasi penelitian
terbaru dalam klasifikasi menggunakan pendekatan citra digital, metode KNN dan
RF tetap relevan karena mudah diinterpretasikan dan tidak membutuhkan dataset
yang besar serta daya komputasi tinggi.

Pada penelitian ini, pendekatan klasik tidak hanya befungsi untuk mencapai
akurasi tinggi, tetapi juga memahami secara sistematis bagaimana fitur visual
berkontribusi terhadap identifikasi konsep visual video klip. Klasik yang dimaksud
merupakan metode pembelajaran mesin yang mengandalkan algoritma statistik
tradisional untuk menemukan pola dalam data tanpa menggunakan jaringan saraf
dalam. Dengan demikian, penelitian ini berupaya membandingkan kinerja KNN
dan RF dalam mengklasifikasikan video Kklip berdasarkan konsep visual
menggunakan fitur Local Binary Pattern (LBP) dan Histogram Warna, serta
menilai keunggulan masing-masing metode.

1.2 Rumusan Masalah

1. Bagaimana langkah Klasifikasi wajah menggunakan metode K-Nearest
Neighbors (KNN) dan Random Forest pada wajah member TXT?

2. Bagaimana hasil klasifikasi wajah berdasarkan fitur Local Binary Pattern
(LBP) dan Histogram Warna (HSV) dengan menggunakan metode K-
Nearest Neighbors (KNN) dan Random Forest pada wajah member TXT?

3. Bagaimana perbandingan antara metode K-Nearest Neighbors (KNN) dan
Random Forest dalam mengklasifikasikan wajah pada wajah member TXT?
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1.3

1.4

Tujuan Penelitian

Mengetahui langkah-langkah klasifikasi wajah menggunakan metode K-
Nearest Neighbors (KNN) dan Random Forest pada wajah member TXT.
Mengetahui hasil klasifikasi konsep wajah berdasarkan fitur Local Binary
Pattern (LBP) dan Histogram Warna (HSV) dengan menggunakan metode
K-Nearest Neighbors (KNN) dan Random Forest pada wajah member TXT.
Mengetahui metode yang menghasilkan tingkat akurasi terbaik antara K-
Nearest Neighbors (KNN) dan Random Forest dalam mengklasifikasikan

pada wajah member TXT.

Manfaat Penelitian

Manfaat Praktis:

Memberikan gambaran implementasi metode K-Nearest Neighbors (KNN)
dan Random Forest untuk mengklasifikasikan wajah pada cuplikan video
musik K-POP berbasis fitur visual Local Binary Pattern (LBP) dan
Histogram Warna HSV.

Menjadi referensi teknis bagi peneliti atau pengembang yang ingin
membangun sistem klasifikasi wajah berbasis citra dari cuplikan video
dengan pendekatan machine learning.

Memberikan contoh penerapan pengolahan citra digital dalam mengolah
frame video menjadi data numerik yang dapat digunakan sebagai input

model klasifikasi.

Manfaat Teoritis:

Menambah kajian ilmiah di bidang machine learning dan pengolahan citra
digital, khususnya pada perbandingan performa algoritma KNN dan
Random Forest pada kasus klasifikasi wajah berbasis fitur tekstur dan
warna.

Memberikan kontribusi pemahaman mengenai pengaruh kombinasi fitur

LBP dan Histogram Warna HSV terhadap kinerja model klasifikasi wajah.
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1.5

3. Menjadi bahan referensi bagi penelitian selanjutnya yang mengkaji
klasifikasi wajah, analisis visual pada cuplikan video dan perbandingan

algoritma machine learning klasik pada dataset citra dari cuplikan video.

Batasan Penelitian

Untuk menjaga keteruukuran penelitian, maka ruang lingkup penelitian ini

dibatasi pada hal-hal berikut:

1.

Objek penelitian terbatas pada cuplikan gambar wajah lima anggota TXT yang
diambil dari musik video grup K-Pop Tomorrow X Together yang terdiri dari
empat video Klip.

Gambar yang digunakan merupakan frame statis yang diperoleh dengan
sampling otomatis dari video.

Proses ekstraksi video terbatas menggunakan metode LBP dan Color
Histogram dan penelitian hanya enggunakan dua algoritma klasifikasi yaitu K-
Nearest Neighbors (KNN) dengan jarak Euclidean dan Random Forest.
Penelitian terbatas menggunakan software Python dan hanya memanfaatkan
komponen open-source, seperti OpenCV, scikit-learn, dan matplotlib/seaborn.
Dataset yang digunakan tidak mencakup musik video seluruh artis K-POP,
tetapi hanya memilih beberapa musik video dari satu artis yang terdiri dari
beberapa video.

1.6 Tinjauan Pustaka

Pada penulisan skripsi ini, peneliti menggali informasi dari berbagai

penelitian terdahulu sebagai bahan perbandingan untuk melihat kelebihan dan

kekurangan dari penelitian tersebut. Selain itu, peneliti juga memanfaatkan

referensi dari buku, jurnal, dan skripsi terkait untuk memperoleh pemahaman

teoritis yang relevan dengan topik penelitian. Tinjauan pustaka ini dimaksudkan

untuk memberikan landaan ilmiah yang kuat dalam mengkaji metode ekstraksi fitur

dan algoritma klasifikasi yang digunakan.

Penelitian mengenai sistem klasifikasi citra dan video telah banyak

dilakukan dengan pendekatan dan aplikasi yang beragam. Beberapa penelitian yang
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berhubungan dengan penelitian yang peneliti buat adalah:

Penelitian yang dilakukan oleh Agnes dan Yamasari pada tahun 2024 yang
berfokus pada perbandingan kinerja metode K-Nearest Neighbor (KNN) dan Local
Binary Pattern Histogram (LBPH) untuk pengenalan wajah absensi online dengan
desain eksperumen 10 partisipan dan masing-masing minimal 100 citra wajah yang
direkam secara real-time menggunakan webcam. Studi ini menempatkan face
recognition sebagai fondasi sistem biometrik yang autentik terutama ketika
pandemi COVID-19 mendorong migrasi ebsensi ke sistem daring. Hasil yang
muncul menunjukkan akurasi KNN sebesar 98.52%, jauh di atas LBPH yang hanya
81%, sehingga memberikan bukti bahwa pendekatan klasifikasi berbasis tetangga
terdekat lebih stabil untuk varian citra kecil dan kondisi pencahayaan terbatas.
Persamaannya dengan penelitian peneliti adalah pada metode perbandingannya
yakni K-Nearest Neighbor (KNN) dan Local Binary Pattern Histogram (LBPH).
Akan tetapi, terdapat perbedannya juga yakni pada konsepnya, Konsep peneliti
menggunakan perbandingan metode klasifikasinya yaitu K-Nearest Neighbor dan
Random Forest dengan kasusnya juga berbeda karena kasusnya mengklasifikasikan
wajah anggota kelompok pada video Kklip. Metode ekstraksinya juga menggunakan
tambahan Histogram Warna HSV.

Penelitian yang dilakukan oleh Kosasih, Fahrurozi, dan Riminarsih tahun
2022 yang mengembangkan pendekatan representasi tekstur lokal LBP dengan
reduksi dimensi Isomap untuk mengekstraksi manifold fitur wajah. Kemudian
menerapkan metode Random Forest sebagai metode klasifikasinya. Dataset yang
digunakan yaitu 24 citra dari 6 individu, dengan variasi ekspresi yang berbeda agar
dapat meningkatkan kompleksitas pengenalan pola. Hasilnya menunjukkan bahwa
akurasi menggunakan metode Random Forest sebesar 87.5% yang menunjukkan
bahwa RF beerja dengan baik meski ukuran data minimal. Persamaannya dengan
penelitian peneliti adalah pada metode perbandingannya yakni Random Forest (RF)
dan Local Binary Pattern Histogram (LBP). Akan tetapi, terdapat perbedannya juga
yakni pada konsepnya, Konsep peneliti menggunakan perbandingan metode
klasifikasinya yaitu K-Nearest Neighbor dan Random Forest dengan kasusnya juga
berbeda karena kasusnya mengklasifikasikan wajah anggota kelompok pada video
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Klip. Metode ekstraksinya juga menggunakan Histogram Warna HSV.

Penelitian Kosasih dan Daomara pada tahun 2021 yang meneliti mengenai
LBPH sebagai solusi otomatisasi absensi dalam sistem administrasi. Penelitian ini
menggunakan dataset besar, yakni 750 citra wajah dari 5 individu. Masing-masing
150 citra dengan variasi ekspresi, kemudian dibagi menjadi 500 citra latih dan 250
citra uji. Keunggulan LBPH dalam penelitian ini terletak pada penggabungan
tekstur mikri LBP dengan gradien orientasi HOG, sehingga histogram intensitas
lokal lebih diskriminatif. Hasil yang diperoleh menunjukkan akurasi sebesar 86%.
Hal ini menunjukkan LBPH sebagai ekstraktor fitur yang lebih ringkas dan
menawarkan tahapan preprocessing yang realitis untuk scenario video to image.
Persamaannya dengan penelitian peneliti adalah pada penggunaan metode Local
Binary Pattern Histogram (LBP). Akan tetapi, terdapat perbedannya juga yakni
pada konsepnya, Konsep peneliti menggunakan perbandingan metode
klasifikasinya yaitu K-Nearest Neighbor dan Random Forest dengan kasusnya juga
berbeda karena kasusnya mengklasifikasikan wajah anggota kelompok pada video
klip. Metode ekstraksinya juga menggunakan Histogram Warna HSV bukan HOG
untuk mengklasifikasinnya melalui tone warna kulit.

Penelitian yang dilakukan oleh Huda dan Shadi tahun 2018 yang berfokus
pada peningkatan akurasi pengenalan wajah pada lingkungan tidak terkontrol
dengan memaduan Viola-Jones ekstraksi fitur LBP dan HOG, dan klasifikasinya
Random Forest. Penelitian ini menggunakan 22 video data latih dan 12 video data
uji. Masing-masing 100 frame dari subjek laki-laki berbagai ras dan menguji empat
eksperimen yang menilai pengaruh jumlah pohon pada RF. Hasil menunjukkan
bahwa kombinasi ekstraksi fitur tersebut mencapai akurasi 97.82%, lebih tinggi
daripada HOG saja dan LBP saja. Persamaannya dengan penelitian peneliti adalah
pada penggunaan metode Local Binary Pattern Histogram (LBP) dan metode
klasifikasinya yakni Random Forest. Akan tetapi, terdapat perbedannya juga yakni
pada konsepnya, Konsep peneliti menggunakan perbandingan metode
klasifikasinya yaitu K-Nearest Neighbor dan Random Forest dengan kasusnya juga
berbeda karena kasusnya mengklasifikasikan wajah anggota kelompok pada video

klip. Metode ekstraksinya juga menggunakan Histogram Warna HSV bukan HOG
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untuk mengklasifikasinnya melalui tone warna kulit.

Penelitian oleh Ruri Armandani pada tahun 2019 yang mengkaji klasifikasi
gender berbasis citra wajah dengan pendekatan ekstraksi fitur tekstur menggunakan
Local Binary Pattern (LBP) dengan Klasifikasi menggunakan metode Random
KNN. Penelitian ini dilakukan untuk membedakan gender yang masih terbatas
tanpa ekstraksi ciri yang efektif, sehingga penulis melakukan tahapan deteksi
wajah, normalisasi ukuran citra menjadi 100 x 100 piksel, lalu diekstraksi tekstur
menggunakan LBP yang hasilnya dibagi ke dalam beberapa sub untuk membentuk
histogram yang kemudian dirangkai menjadi vektor fitur. Selanjutnya, vektor fitur
diproses dengan Random KNN. Hasilnya menunjukkan akurasi tertinggi sebesar
72.5% pada dataset yang diuji. Hal ini menunjukkan bahwa kombinasi LBP dan
Random KNN dapat membedakan gender dari citra wajah meskipun hasil
akurasinya relatif. Persamaannya dengan penelitian peneliti adalah pada
penggunaan metode Local Binary Pattern Histogram (LBP). Akan tetapi, terdapat
perbedannya juga yakni pada konsepnya, Konsep peneliti menggunakan
perbandingan metode Kklasifikasinya yaitu K-Nearest Neighbor dan Random Forest
dengan kasusnya juga berbeda karena kasusnya mengklasifikasikan wajah anggota
kelompok pada video klip. Metode ekstraksinya juga menggunakan Histogram
Warna HSV bukan HOG untuk mengklasifikasinnya melalui tone warna Kkulit.

Tabel 1. 1 Tinjauan Pustaka

No Judul Persamaan Perbedaan

1. | (Agnes dan Menggunakan kombinasi | Penelitian ini memiliki studi
Yamasari, LBP sebagai fitur visual | kasus absensi online berbasis
2024). dan algoritma KNN untuk | webcam, penelitian sekarang
Analisis klasifikasi membandingkan KNN dan
perbandingan Random Forest pada objek
metode wajah pada cuplikan video
pengenalan Klip dan menambahkan
wajah  untuk Histogram Warna HSV.
absensi online
dengan K-
Nearest
Neighbor dan
Local Binary
Pattern
Histogram
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No Judul Persamaan Perbedaan

2. | (Kosasih, Menggunakan Penelitian ~ menggunakan
Fahrurozi, dan LBP/LBPH dan Random | isomap  untuk  reduksi
Riminarsih, Forest dimensi dan citra statis,
2022). penelitian sekarang
Implementasi membandingkan KNN dan
Random Random Forest pada objek
Forest  pada wajah pada cuplikan video
pengenalan klip  dan menambahkan
wajah Histogram Warna HSV
menggunakan
fitur Isomap

3. | (Kosasih dan | Persamaannya  adalah | Penelitian ini hanya
Daomara, penggunaan  ekstraksi | mengevaluasi LBPH dan
2021). fitur LBPH. HOG untuk absensi,
Pengenalan penelitian sekarag tidak
Wajah dengan menggunakan HOG tetapi
Menggunakan HSV, serta  kasusnya
Metode Local merupakan klasifikasi wajah
Binary berdasarkan cuplikan video
Patterns dan perbandingannya
Histograms dengan KNN dan Random
(LBPH) Forest.
(Huda dan | Sama-sama Penelitian tersebut

4. | Shadi, 2018). | menggunakan menggabungkan HOG dan
Face LBP/LBPH dan Random | fokus  lingkungan tida
recognition Forest. terkontrol. Sedangkan
and detection penelitian peneliti
using Random menggunakan HSV dengan
forest objek wajah pada cuplikan
and video Klip dan
combination of membandingkan KNN dan
LBP and HOG Random Forest.
features

5. | (Armandhani, Penelitian tersebut | Penelitian tersebut fokus
2019). menggunakan pada  klasifikasi  gender
Klasifikasi LBP/LBPH dan | wajah pada citra statis.
Gender pendekatan KNN. Penelitian sekarang fokus
Berbasis pada Klasifikasi wajah pada
Wajah cuplikan video klip dan
Menggunakan membandingkan KNN dan

Metode Local
Binary Pattern
dan Random
KNN

Random Forest.
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1.7

Sistematika Penulisan

BAB 1 : PENDAHULUAN

Bab ini membahas mengenai latar belakang masalah, batasan masalah, rumusan
masalah, tujuan penelitian, manfaat penelitian, tinjauan pustaka, dan sistematika
penulisan.

BAB 2 : LANDASAN TEORI

Bab ini mengenai konsep dasar matematika seperti konsep dasar matriks, vektor,
machine learning, data mining, klasifikasi, confusion matrix, local binary pattern.
BAB 3: METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini membahas tentang jenis penelitian, metode penelitian, metode
pengumpulan data, variabel penelitian, metode penelitian, metode analisis data,
dan flowchart penelitian.

BAB 4 : PEMBAHASAN

Bab ini membahas mengenai definisi k-nearest neigbors dan random forest,
dan contoh sederhana dari kedua metode tersebut.

BAB 5 : STUDI KASUS

Bab ini membahas mengenai pengaplikasian atau pengimplementasian
metode k-nearest neighbors dan random forest pada konsep visual musik
klip K-Pop grup Tomorrow X Together.

BAB 6 : PENUTUP

Bab enam ini berisi kesimpulan dari hasil penelitian yang dilakukan dan saran bagi

pembaca untuk melajutkan penelitian selanjutnya.
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BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

6.1 Kesimpulan

Berdasarkan seluruh tahapan penelitian yang telah dilakukan, mulai dari
perumusan masalah, pengumpulan dan pengolahan data, ekstraksi fitur, hingga
pengujian dan evalusi model klasifikasi, dapat disusun beberapa kesimpulan utama
yang merangkum hasil dan temuan penelitian ini. Kesimpulan disajikan dalam
beberapa poin untuk memberikan gambaran yang sistematis mengenai pencapaian
penelitian, kinerja metode yang digunakan, serta implikasinya pada klasifikasi
wajah pada cuplikan video.

1) Berdasarkan tahapan penelitian yang telah dilakukan, proses klasifikasi
wajah pada member Tomorrow X Together diawali dengan pengumpulan
data berupa cuplikan frame video dari empat musik video yang telah
ditentukan, kemudian dilakukan deteksi dan pemotongan area wajah
sehingga diperoleh dataset citra wajah yang terstruktur. Selanjutnya, setiap
citra diproses melalui tahap ekstraksi fitur menggunakan dua pendekatan
utama, yaitu tekstur melalui Local Binary Pattern (LBP) dan distribusi
warna melalui histogram dalam ruang warna Hue, Saturation, Value (HSV).
Hasil ekstraksi tersebut membentuk vektor fitur numerik yang
merepresentasikan karakteristik visual masing-masing wajah. Vektor fitur
kemudian dinormalisasi untuk menjaga konsistensi skala antar fitur sebelum
dimasukkan ke dalam model klasifikasi. Pada metode KNN, proses
klasifikasi dilakukan dengan menghitung jarak Euclidean antara data uji dan
seluruh data latih, mengurutkan jarak dari yang terkecil, memilih k tetangga
terdekat, lalu menentukan label berdasarkan mayoritas kelas. Sementara itu,
pada metode Random Forest, dilakukan pembentukan sejumlah pohon
keputusan melalui teknik bootstrap sampling dan pemilihan subset fitur
secara acak pada setiap node, kemudian hasil prediksi akhir ditentukan
melalui mekanisme majority voting antar pohon. Terakhir, tahap evaluasi

menggunakan confusion matrix untuk mengetahui keakuratan metode.
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2)

3)

Berdasarkan hasil ekstraksi fitur, setiap citra wajah direpresentasikan dalam
bentuk vektor numerik gabungan yang terdiri dari histogram HSV
berukuran 8x8x8 (512 dimensi) dan histogram LBP uniform (59 dimensi),
sehingga total panjang vektor fitur menjadi 571 elemen. Dari hasil
perhitungan rata-rata distribusi HSV, diperoleh bahwa nilai Hue dominan
berada pada rentang 90-140 (skala OpenCV 0-179) dengan proporsi bin
tertinggi sebesar 0.18 setelah normalisasi, menunjukkan dominasi warna
kulit dan pencahayaan studio yang cenderung stabil. Pada komponen
Saturation, rata-rata nilai berada pada rentang 60-120 dengan distribusi
tertinggi sebesar 0.21, yang mengindikasikan tingkat kejenuhan warna
sedang hingga tinggi akibat pencahayaan panggung. Sementara itu,
komponen Value memiliki distribusi dominan pada rentang 150-220 dengan
nilai bin maksimum sebesar 0.25, yang menunjukkan tingkat kecerahan
relatif tinggi pada sebagian besar frame. Untuk fitur LBP, histogram
menunjukkan bahwa pola tekstur uniform tertentu (misalnya indeks ke-0
dan ke-8) memiliki frekuensi relatif tertinggi, masing-masing sebesar 0.14
dan 0.11 setelah normalisasi, menandakan dominasi pola tekstur halus pada
area wajah seperti pipi dan dahi. Secara keseluruhan, distribusi numerik ini
menunjukkan bahwa fitur HSV berkontribusi besar dalam membedakan
variasi warna kulit dan pencahayaan, sedangkan LBP menangkap
perbedaan tekstur mikro pada struktur wajah. Ketika fitur gabungan tersebut
digunakan dalam klasifikasi, metode KNN menghasilkan akurasi 60%
dengan presisi 0.47, recall 0.50, dan F1-score 0.60, yang menunjukkan
bahwa meskipun distribusi fitur cukup representatif, kedekatan jarak
antarvektor masih menimbulkan tumpang tindih antar kelas. Sebaliknya,
Random Forest menghasilkan akurasi 80%, presisi 0.70, recall 0.80, dan F1-
score 0.73, yang mengindikasikan bahwa model ini mampu memanfaatkan
variasi distribusi numerik HSV dan LBP secara lebih optimal dalam
membentuk batas keputusan antar kelas wajah.

Berdasarkan hasil evaluasi kinerja model, metode Random Forest

menunjukkan performa yang lebih unggul dibandingkan K-Nearest

110



6.2

Neighbors (KNN) dalam mengklasifikasikan wajah member Tomorrow X
Together pada cuplikan video. Secara kuantitatif, Random Forest
menghasilkan akurasi sebesar 80%, lebih tinggi dibandingkan KNN yang
memperoleh akurasi 60%. Perbedaan ini juga terlihat pada metrik evaluasi
lainnya, di mana Random Forest memiliki nilai presisi 0.70, recall 0.80, dan
F1-score 0.73, sedangkan KNN hanya mencapai presisi 0.47, recall 0.50,
dan Fl-score 0.60. Selisih nilai ini menunjukkan bahwa Random Forest
tidak hanya lebih akurat secara keseluruhan, tetapi juga lebih konsisten
dalam mengidentifikasi kelas yang benar dan mengurangi kesalahan
klasifikasi antaranggota. Dari sisi stabilitas prediksi, Random Forest
cenderung lebih tahan terhadap variasi fitur akibat perubahan pencahayaan,
pose, dan ekspresi dalam frame video, sementara KNN lebih sensitif
terhadap kedekatan lokal antar data di ruang fitur.

Saran

Berdasarkan hasil penelitian dan keterbatasan yang ada, terdapat saran yang

dapat diberikan untuk pengembangan penelitian selanjutnya sebagai berikut:

1)

2)

3)

Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset yang lebih
besar dan beragam baik dari sisi jumlah video, variasi ekspresi wajah, sudut
pengambilan gambar, dan kondisi pencahayaan. Peningkatan keragaman data
ini diharapkan dapat membantu model dalam mempelajari pola wajah yang
lebih kompleks sehingga kemampuan generalisasi terhadap data baru menjadi
lebih baik dan risiko bias data dapat diminimalkan.

Penggunaan metode ekstraksi fitur yang lebih kompleks, khususnya fitur
berbasis deep learning seperti Convolutional Neural Network (CNN) dapat
dipertimbangkan sebagai alternatif. Pendekatan CNN dapat digunakan karena
mampu mengekstraksi fitur melalui proses yang panjang, sehingga
memberikan representasi fitur yang lebih baik.

Pengembangan penelitian juga dapat dilakukan dengan membandingkan
kinerja algoritma klasifikasi lain, seperti Support Vector Machine (SVM) atau

model deep learning end-to-end.
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