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ABSTRAK 

 

 

 

PENERAPAN ARSITEKTUR CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

(CNN) MOBILENETV1 DAN DENSENET-121 UNTUK KLASIFIKASI 

JENIS KELAMIN BERDASARKAN CITRA MATA MANUSIA 

 

Oleh 

SINTA NURHALIFAH 

 

Klasifikasi jenis kelamin merupakan salah satu bidang penting dalam sistem 

identifikasi biometrik yang berperan dalam keamanan, forensik, dan interaksi 

manusia-komputer. Citra mata manusia menjadi salah satu objek visual yang 

potensial untuk digunakan dalam klasifikasi jenis kelamin karena mengandung ciri 

khas anatomi yang berbeda antara laki-laki dan perempuan. Penelitian ini bertujuan 

untuk mengimplementasikan dan mengevaluasi dua arsitektur Convolutional Neural 

Network (CNN), yaitu MobileNetV1 dan DenseNet-121, dalam proses klasifikasi 

jenis kelamin berdasarkan citra mata manusia. Dataset yang digunakan diperoleh 

dari platform Kaggle dengan total 11.525 citra mata, terdiri atas 6.323 citra mata 

laki-laki dan 5.202 citra mata perempuan. Proses penelitian meliputi tahap pre-

processing, pembagian data, augmentasi menggunakan transformasi Affine (rotasi 

dan translasi), serta pelatihan dan evaluasi model. Evaluasi dilakukan menggunakan 

metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan 

bahwa kedua arsitektur mampu melakukan klasifikasi dengan baik, namun terdapat 

perbedaan performa di antara keduanya. Klasifikasi pada penelitian ini mendapatkan 

akurasi terbaik untuk MobileNetV1 dengan menggunakan skenario rotasi sebesar 

92,49%, dan arsitektur DenseNet-121 dengan menggunakan skenario gabungan 

rotasi dan translasi sebesar 86.84%. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan 

kontribusi terhadap pengembangan sistem klasifikasi berbasis citra mata yang 

efisien dan akurat menggunakan pendekatan deep learning. 

 

Kata kunci: Convolutional Neural Network, MobileNetV1, DenseNet-121, 

Klasifikasi Jenis Kelamin, Citra Mata.



ABSTRACT 

 

 

 

IMPLEMENTATION OF CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

ARCHITECTURES MOBILENETV1 AND DENSENET-121 FOR GENDER 

CLASSIFICATION BASED ON HUMAN EYE IMAGES 

 

 

By 

SINTA NURHALIFAH 

 

 

Gender classification is an important field in biometric identification systems that 

plays a vital role in security, forensics, and human–computer interaction. Human 

eye images are a promising visual object for gender classification because they 

contain distinct anatomical features that differ between males and females. This 

study aims to implement and evaluate two Convolutional Neural Network (CNN) 

architectures, namely MobileNetV1 and DenseNet-121, for gender classification 

based on human eye images. The dataset used was obtained from the Kaggle 

platform, consisting of 11,525 eye images, with 6,323 male and 5,202 female 

samples. The research process involved several stages, including pre-processing, 

data splitting, augmentation using Affine transformations (rotation and translation), 

as well as model training and evaluation. The evaluation was conducted using 

accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The results showed that both 

architectures were capable of performing gender classification effectively, although 

differences in performance were observed. The best accuracy was achieved by 

MobileNetV1 with a rotation scenario of 92.49%, while DenseNet-121 obtained 

86.84% with a combined rotation and translation scenario. This research is 

expected to contribute to the development of efficient and accurate eye image–based 

gender classification systems using deep learning approaches. 

 

Key words: Convolutional Neural Network, MobileNetV1, DenseNet-121, Gender 

Classification, Eye Image. 
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I. PENDAHULUAN 
 

 

 
1.1 Latar Belakang 

Mata merupakan organ kompleks dan fungsional yang berperan dalam 

menangkap cahaya dan merubahnya menjadi sinyal-sinyal yang dikirimkan ke 

otak untuk menghasilkan persepsi visual. Selain itu, mata juga berfungsi untuk 

memberikan pandangan warna, kedalaman, serta gerakan. Objek penelitian 

yang satu ini sangat relevan dalam penelitian dan klasifikasi karena selain 

sebagai organ vital dalam tubuh manusia, mata juga mencerminkan aspek 

demografis yaitu jenis kelamin. Jenis kelamin adalah salah satu hal pembeda 

antara individu yang satu dengan yang lainnya.  

Klasifikasi jenis kelamin berdasarkan mata atau bagian wajah umumnya 

dilakukan melalui observasi visual oleh manusia, seperti tenaga medis, 

psikolog, atau pakar forensik, dengan berfokus pada ciri-ciri anatomi dan 

fisiologis. Misalnya, ciri-ciri seperti ketebalan alis, ukuran dan bentuk kelopak 

mata, jarak antar mata, atau kontur wajah sering digunakan sebagai indikator 

untuk membedakan jenis kelamin. Namun, teknik ini bergantung pada 

keterampilan subjektif dan pengalaman pengamat, sehingga rentan terhadap 

bias dan kurang akurat pada kondisi tertentu, misalnya jika ada pencahayaan 

buruk, wajah tertutupi, atau bentuk mata yang sulit dibedakan, sehingga 

memunculkan kebutuhan akan pendekatan berbasis teknologi yang lebih 

akurat dan efisien.  

Saat ini kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) merupakan teknologi 

berbasis komputer yang tengah populer dan banyak dibahas. Kecerdasan 

buatan (Artificial Intelligence) dapat diartikan sebagai kemampuan tertentu  

seperti manusia yang dirancang untuk berinteraksi dengan dunia dalam bentuk 

sistem komputer (Salamah et al., 2022). Kehadiran kecerdasan buatan (AI) dan 
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pembelajaran mendalam (deep learning) telah menawarkan solusi baru dalam 

klasifikasi jenis kelamin melalui analisis citra, khususnya dengan model 

Convolutional Neural Network (CNN). Convolutional Neural Network (CNN) 

salah satu jenis neural network dimana metode ini dapat mengunakan gambar, 

Convolutional Neural Network (CNN) memiliki kemampuan untuk mengenali 

objek pada sebuah gambar (Online, 2020). CNN dapat mengenali pola rumit 

dari gambar, termasuk citra mata, dan telah terbukti lebih handal dibandingkan 

teknik tradisional. Sebagai solusi atas keterbatasan ini, teknologi deep learning 

seperti CNN kini digunakan karena mampu secara otomatis mengekstrak fitur-

fitur penting dari gambar tanpa perlu intervensi manual, dan menghasilkan 

akurasi tinggi meskipun dalam kondisi gambar tidak ideal. 

Pengenalan jenis kelamin melalui citra mata menawarkan solusi praktis dan 

efektif dalam berbagai situasi di mana wajah tidak sepenuhnya terlihat atau 

tertutup, seperti penggunaan masker, kacamata besar, atau kondisi 

pencahayaan buruk. Pemrosesan gambar berkaitan dengan pemrosesan fitur 

yang melibatkan representasi terperinci seperti mata, mulut, dan bentuk wajah 

(Triwijoyo, 2019). Klasifikasi jenis kelamin ini menggunakan Python, keras 

dan Tensorflow sebagai library machine learning open source untuk neural 

network. Dataset yang akan digunakan sebagai sumber data utama adalah dari  

kaggle yaitu female and male eyes, yang menyediakan belasan ribu gambar 

mata laki-laki dan perempuan. 

Pada penelitian sebelumnya klasifikasi jenis kelamin manusia telah dilakukan  

menggunakan metode seperti K-Nearest Neighbor dan Naive Bayes 

(Kurniawan & Irsyad 2022). Studi lain membandingkan model Convolutional 

Neural network (CNN) dan Haar Cascade Classifier dalam klasifikasi gender 

dari citra mata (Pradana & Wijiyanto 2024).  

Sementara itu, CNN telah terbukti meningkatkan performa dalam berbagai 

aplikasi klasifikasi. Dalam klasifikasi tanaman pada citra resolusi tinggi, CNN 

mencapai akurasi sebesar 82% (Arrofiqoh & Harintaka, 2018).  

 

Berdasarkan permasalahan yang telah dijelaskan dan penelitian sebelumnya, 

Model CNN dikenal mampu memberikan akurasi tinggi saat diterapkan pada  
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objek kecil dan beragam. Jika penelitian sebelumnya menunjukkan hasil baik 

dengan objek serupa, maka penerapannya dalam klasifikasi jenis kelamin 

berdasarkan citra mata diharapkan memberikan performa yang lebih unggul. 

Pada penelitian ini pengusulan metode CNN akan dievaluasi menggunakan 

metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. 

 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan uraian pada latar belakang, maka rumusan masalah yang didapat 

yaitu: 

a. Bagaimana proses klasifikasi jenis kelamin manusia dapat dilakukan dengan 

memanfaatkan arsitektur MobileNetV1 dan DenseNet-121 melalui analisis 

visual terhadap citra mata manusia? 

b. Bagaimana arsitektur MobileNetV1 dan DenseNet-121 dalam memberikan 

akurasi dari hasil klasifikasi jenis kelamin manusia berdasarkan data mata 

manusia? 

 

 

1.3 Batasan Masalah 

Batasan masalah dari penelitian ini yaitu: 

a. Penelitian ini hanya berfokus pada klasifikasi jenis kelamin berdasarkan 

citra mata manusia. 

b. Dataset yang digunakan terdiri dari citra mata yang mewakili laki-laki dan 

perempuan, sehingga tidak mencakup gender non-biner.  

 

1.4 Tujuan Penelitian 

Adapun tujuan yang ingin dicapai dari penelitian ini adalah sebagai berikut: 

a. Menerapkan arsitektur MobileNetV1 dan DenseNet-121 untuk melakukan 

klasifikasi jenis kelamin manusia melalui analisis citra mata manusia. 

b. Mengetahui hasil tingkat akurasi dalam klasifikasi jenis kelamin manusia 

berdasarkan data  citra mata manusia. 
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1.5 Manfaat 

Manfaat dari penelitian ini yaitu: 

a. Menghasilkan implementasi arsitektur MobileNetV1 dan DenseNet-121 

untuk klasfikasi jenis kelamin berdasarkan citra mata manusia. 

b. Memperoleh evaluasi performa metode arsitektur MobileNetV1 dan 

DenseNet-121  dalam mengklasifikasikan jenis kelamin dari citra mata 

manusia. 

      

 
                              



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

 

 

2.1 Penelitian Terdahulu 

Penelitian ini tidak lepas dari penelitian sebelumnya yang telah dilakukan. 

Ringkasan dari penelitian terdahulu dapat dilihat pada Tabel 1. 

 

Tabel 1. Kajian Jurnal Penelitian Terdahulu. 
 

Penelitian Data Metode Hasil 

Pre-trained 

Convolutional 

Neural Networks for 

Gender 

Classification (Patil, 

B., & Hangarge, M 

2023). 

11.525 data, 

6.323 data               

citra mata laki-

laki dan 5.202 

data citra mata 

perempuan. 

Metode 

Convolutional 

Neural Network, 

VGG16, ResNet 

152 V2, 

InceptionResNet 

V2, dan 

EfficientNet V2L. 

 

CNN:93.08, 

VGG16: 

84.05, ResNet 

152V2:80.10, 

InceptionRes

NetV2:82.43, 

EfficientNet 

V2L: 84.19. 

 

Comparison of KNN 

and CNN 

Algorithms for 

Gender 

Classification  

Based on Eye 

Images (Wicaksono, 

R. D., & Shidiq, G. 

F 2024). 

 

11.525 data, 

6.323 data               

citra mata laki-

laki dan 5.202 

data citra mata 

perempuan. 

 

Metode K-

Nearest 

Neighbors  

(KNN) dan 

Convolutional 

Neural  

Network 

(CNN). 

 

Nilai akurasi 

yang untuk 

KNN: 81% 

dan 

CNN:93% 

Identifikasi Jenis 

Kelamin Otomatis 

Berdasarkan Mata 

Manusia 

Menggunakan 

Convolutional 

Neural Network 

(CNN) dan Haar 

Cascade Classifier 

(Pradana & 

Wijiyanto 2024). 

 

11.525 data, 

6.323 data               citra 

mata laki-laki dan 

5.202 data citra 

mata perempuan. 

 

Metode 

Convolutional 

Neural 

Network dan 

Haar Cascade 

Classifier. 

 

Nilai akurasi 

yang 

didapatkan 

yaitu 92%. 
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Performance of 

Deep Learning 

Inception Model 

and MobileNet 

Model on gender 

Prediction Through 

Eye Image (Listio, 

2022). 

2.681 data, 1.251  

data  citra mata 

laki-laki dan 

1.430 data citra 

mata perempuan. 

Metode  

Inception-V3  

dan MobileNet. 

Nilai akurasi 

yang 

dihasilkan 

untuk 

Inception-V3 

91,82% dan 

untuk 

MobileNet 

89,3%. 

Perbandingan 

metode K-Nearest 

Neighbor Dan 

Naive Bayes untuk 

Klasifikasi Gender 

Berdasarkan Mata 

(Kurniawan & 

Irsyad 2022). 

15.060 data, 

8.090 data               citra 

mata laki-laki dan 

6.969 data citra 

mata perempuan. 

Metode  

K-Nearest 

Neighbor dan 

Naive Bayes. 

Nilai akurasi  

untuk KNN 

68,81% dan 

untuk Naive 

Bayes 

62,58%. 

 

Penelitian terdahulu digunakan sebagai acuan dan perbandingan dalam 

melakukan penelitian ini. Penjelasan mengenai penelitian terdahulu yang 

digunakan adalah sebagai berikut: 

 

2.1.1 Pre-trained Convolutional Neural Networks for Gender Classification 

(Patil, B., & Hangarge, M 2023). 

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi performa berbagai model deep 

learning dalam klasifikasi jenis kelamin berdasarkan citra mata. Dataset 

yang digunakan adalah dataset “Female and Male Eyes” yang tersedia di 

Kaggle (Eyes-rtte, 2021), terdiri atas 11.525 gambar mata yang mencakup 

6.323 citra mata pria dan 5.202 citra mata wanita. Dataset ini dipotong 

menjadi bagian mata dari wajah menggunakan citra dari UKTFace, lalu 

diubah ukurannya menjadi 75 × 75 piksel. Data dibagi menjadi 70% untuk 

pelatihan dan 30% untuk pengujian. Penelitian ini membandingkan 

beberapa model CNN pra-latih (pre-trained), yaitu VGG16, ResNet152V2, 

InceptionResNetV2, dan EfficientNetV2L, serta satu arsitektur CNN 

kustom. Seluruh model dilatih selama 30 epoch dengan menggunakan 

optimizer Adam, fungsi loss categorical cross-entropy, dan batch size 

sebesar 32. Untuk mencegah overfitting, digunakan dropout layer. Hasil 

penelitian menunjukkan bahwa model EfficientNetV2L memberikan 
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akurasi tertinggi di antara model pre-trained sebesar 84,19%, sedangkan 

model CNN kustom mencapai akurasi tertinggi sebesar 93,08%. Arsitektur 

CNN kustom terdiri dari dua lapisan konvolusi, dua lapisan max pooling, 

dan dua lapisan dense, serta total parameter sebanyak 272.545. Penelitian 

ini menyimpulkan bahwa CNN kustom lebih unggul dalam akurasi 

dibanding model pra-latih meskipun memiliki jumlah parameter yang lebih 

kecil, dan cocok digunakan jika sumber daya komputasi terbatas. 

 

2.1.2 Comparison of KNN and CNN Algorithms for Gender Classification  

Based on Eye Images (Wicaksono, R. D., & Shidiq, G. F 2024). 

Penelitian ini membandingkan efektivitas algoritma K-Nearest Neighbor 

(KNN) dan Convolutional Neural Network (CNN) dalam tugas klasifikasi 

jenis kelamin menggunakan citra iris mata. Dataset yang digunakan berasal 

dari Kaggle (Eyes-rtte, 2021) dengan jumlah total 11.525 gambar iris mata, 

terdiri dari 6.323 gambar pria dan 5.202 gambar wanita. Dataset ini dibagi 

menjadi 75% untuk pelatihan dan 25% untuk pengujian. Proses 

preprocessing meliputi normalisasi piksel (0–255 menjadi 0–1), 

interpolasi linier untuk penyamaan ukuran, serta augmentasi data seperti 

rotasi sebesar 20 derajat, pergeseran horizontal dan vertikal sebesar 10%, 

refleksi horizontal dan vertikal, serta transformasi geometris berupa 

shearing sebesar 0,2 pada sumbu-x dan zooming sebesar 10%. CNN yang 

digunakan terdiri dari beberapa lapisan konvolusi, batch normalization, 

max pooling, dropout, dan lapisan dense. CNN dilatih menggunakan Adam 

optimizer dengan learning rate 0.001 selama 50 epoch dan batch size 32. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model CNN mencapai akurasi sebesar 

93%, dengan precision sebesar 94% untuk wanita dan 93% untuk pria, 

serta recall sebesar 91% untuk wanita dan 95% untuk pria. Sebaliknya, 

model KNN hanya mampu mencapai akurasi sebesar 81%, dengan 

precision 87% dan recall 70% untuk pria, serta precision 78% dan recall 

91% untuk wanita. Hal ini menunjukkan bahwa CNN memiliki 

keunggulan signifikan dibanding KNN, terutama dalam mengidentifikasi 

pola kompleks dari citra iris mata. 
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2.1.3 Identifikasi Jenis Kelamin Otomatis Berdasarkan Mata Manusia 

Menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) dan Haar Cascade 

Classifier (Pradana & Wijiyanto 2024). 

Penelitian ini memanfaatkan dataset publik Eyes-RTTE dari Kaggle, 

dengan total 11.525 citra mata yang terdiri atas data latih sebanyak 7.491 

citra (65%) dan data uji sebanyak 4.034 citra (35%). Pada tahapan 

preprocessing, citra diubah ukurannya menjadi 60 × 60 piksel dan 

dikonversi dari format warna RGB ke grayscale. Arsitektur CNN yang 

digunakan memiliki tiga lapisan convolutional, masing-masing diikuti oleh 

max pooling layer, serta tiga fully connected layer, dengan fungsi aktivasi 

ReLU untuk setiap hidden layer. Lapisan CNN yang dirinci antara lain: 

conv2D pertama menghasilkan output 58×58×32 piksel, max pooling 

pertama menghasilkan 29×29×32, conv2D kedua 27×27×64, dan max 

pooling kedua 13×13×64 piksel, kemudian di-flatten menjadi vektor 

berdimensi 10.816 dan diteruskan ke dense layer 50 neuron, kemudian 

dense layer terakhir dua neuron sebagai output. Haar Cascade Classifier 

digunakan untuk mendeteksi area mata pada gambar sebelum dimasukkan 

ke CNN, dan proses training menggunakan optimizer Adam dengan 

learning rate 0,9 selama 20 epoch. Evaluasi menggunakan confusion 

matrix menunjukkan bahwa akurasi sistem sebesar 92%, dengan nilai F1-

score keseluruhan mencapai 93%. Rata-rata precision dan recall masing-

masing sebesar 0,93, menunjukkan performa sistem yang cukup stabil 

dalam mendeteksi jenis kelamin berbasis citra mata, meskipun masih 

terdapat sejumlah kesalahan klasifikasi sebesar 210 gambar salah prediksi 

pada kelas perempuan dan 89 gambar salah prediksi pada kelas laki-laki. 

 

2.1.4 Performance of Deep Learning Inception Model and MobileNet Model 

  on gender Prediction Through Eye Image (Listio, 2022). 

Penelitian ini bertujuan membandingkan performa dua arsitektur CNN, 

yaitu Inception V3 dan MobileNet V2, untuk klasifikasi gender berbasis 

citra mata manusia. Dataset yang digunakan diambil dari publikasi CelebA 

dengan total 2.681 citra mata, yang terdiri dari 1.251 citra mata laki-laki dan 
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1.430 citra mata perempuan. Dataset ini kemudian dibagi menjadi 80% data 

latih, yaitu sekitar 2.144 gambar, dan 20% data uji sebanyak 537 gambar. 

Proses preprocessing mencakup konversi warna citra dari RGB (Red Green 

Blue) ke grayscale (1 kanal), dan resizing agar seragam sesuai kebutuhan 

input CNN. Penelitian tidak menyebutkan teknik augmentasi lain. Model 

CNN yang digunakan menerapkan transfer learning pada arsitektur 

Inception V3 dan MobileNet V2, dengan 3 hidden layer di mana masing-

masing layer terdiri dari convolutional layer, aktivasi ReLU, dan max 

pooling. Pengelompokan kelas ditetapkan sebagai 0 untuk perempuan dan 

1 untuk laki-laki. Evaluasi dilakukan menggunakan akurasi, dengan hasil 

bahwa Inception V3 mencapai nilai akurasi tertinggi sebesar 91,82%, 

sedangkan MobileNet V2 memperoleh akurasi 89,3%, sehingga model 

Inception V3 dinilai lebih optimal dalam klasifikasi gender berbasis citra 

mata. 

 

2.1.5 Perbandingan Metode K-Nearest Neighbor Dan Naive Bayes untuk 

Klasifikasi Gender Berdasarkan Mata (Kurniawan & Irsyad 2022). 

Penelitian ini menggunakan dataset publik Eyes-RTTE dari Kaggle dengan 

jumlah total 15.060 citra mata, terdiri atas 8.090 citra mata laki-laki dan 

6.969 citra mata perempuan. Dataset ini dibagi menjadi 4.518 citra (30%) 

sebagai data latih dan 10.541 citra (70%) sebagai data uji, dengan distribusi 

data latih 2.427 mata laki-laki dan 2.091 mata perempuan, sedangkan data 

uji terdiri dari 5.663 mata laki-laki dan 4.879 mata perempuan. Tahapan 

preprocessing mencakup konversi citra ke grayscale, transformasi HSV 

(Hue Saturation Value) untuk menangkap intensitas warna, ekstraksi fitur 

menggunakan Histogram of Oriented Gradient (HOG) untuk mendeteksi 

tepi dan kontur objek, serta teknik cropping pada citra mata untuk 

memfokuskan wilayah klasifikasi. Ukuran cropping tidak dijelaskan secara 

numerik, tetapi dipastikan diambil hanya area bola mata untuk mengurangi 

noise dari sekitar wajah. Model K-Nearest Neighbor menggunakan 

parameter k=3, dan Naive Bayes diterapkan tanpa parameter tuning khusus. 

Hasil pengujian menunjukkan metode KNN dengan cropping 

menghasilkan rata-rata akurasi 68,81%, dengan precision untuk kelas laki-
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laki 70,87% dan recall 70,99%, sementara Naive Bayes dengan cropping 

menghasilkan rata-rata akurasi 62,58%, dengan precision untuk kelas laki-

laki 65,63% dan recall 63,37%. Dari nilai tersebut, terlihat bahwa 

penggunaan cropping dengan KNN mampu meningkatkan akurasi 

dibanding Naive Bayes tanpa cropping, maupun Naive Bayes dengan 

cropping. 

 

2.2 Klasifikasi Jenis Kelamin 

Klasifikasi merupakan salah satu task analisis data dimana dibentuk sebuah   

model   (classifier) untuk   menyatakan   suatu   objek   ke   salah   satu kategori    

atau    kelas    yang sudah    didefinisikan sebelumnya. Klasifikasi   data   

merupakan   proses yang   terdiri   atas   dua   langkah-langkah   pertama adalah  

tahap  pelatihan  (learning),  dimana  sebuah algoritma   klasifikasi   akan   

membentuk   classifier dengan  menganalisis  atau  belajar  dari  sekumpulan data   

latih.   Pada   langkah   kedua,   model   yang terbentuk digunakan untuk 

mengklasifikasikan data uji. Akurasi  dari     sebuah classifier untuk sekumpulan   

data   uji   yang   diberikan   merupakan persentase  dari  data-data  uji  yang  

diklasifikasikan dengan benar oleh classifier (Asmara et al., 2018). 

 

Jenis kelamin menjadi salah satu informasi penting yang banyak digunakan 

dalam berbagai macam bidang keamanan, interaksi antar manusia dengan mesin 

dan lain sebagainya. Hal inilah yang mendasari banyaknya sistem pengenalan 

jenis kelamin berdasarkan citra wajah maupun citra mata secara otomatis yang 

dikembangkan oleh para peneliti. 

 

2.3 Mata 

Mata adalah salah satu alat indra manusia yang berfungsi sebagai indra penglihat. 

Mata merupakan alat indra yang kompleks. Apabila kita menyebutkan mata, 

maka dalam pikiran kita yang muncul adalah bola mata, 

namun sebenarnya tidak hanya bola mata yang berperan agar kita dapat melihat, 

bulu mata, alis mata, dan kelopak mata juga berperan penting dalam mendukung 

penglihatan (Sutariawan et al., 2018). 
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Selain sebagai indra penglihat, mata berperan krusial dalam berbagai aktivitas 

sehari-hari, termasuk dalam mengenali perbedaan gender. Mata mencerminkan 

variasi fisik antara pria dan wanita, meskipun perbedaan ini tidak selalu tampak 

secara jelas. Contohnya, ukuran pupil dapat bervariasi antara keduanya, begitu 

pula dengan distribusi pigmen pada iris yang dapat memengaruhi tampilan mata. 

Untuk contoh gambar mata pria dan wanita dapat dilihat pada gambar 1. 

 

Gambar 1. Mata Wanita dan Pria (Sumber: Pavelbiz/Eyes-rtte/Kaggle). 

 

2.4 Citra Digital 

Citra digital adalah citra elektronik yang dapat diambil dari beberapa jenis 

dokumen, dapat berupa foto, buku, video, dan suara. Proses untuk merubah citra 

analog menjadi citra digital disebut sebagai proses digitasi. Proses digitasi 

tersebut adalah mengubah suatu gambar, video, atau suara yang berasal dari 

dalam data elektronik dan dapat disimpan untuk keperluan lainnya (Ramadhan 

et al., 2019). 

 
 

2.5 Machine Learning 

Machine learning adalah algoritma yang digunakan untuk mengoptimalkan 

kinerja komputer atau sistem berdasarkan data sampel yang ada. Kegunaan 

machine learning yang pertama adalah untuk memprediksi suatu nilai atau kelas 

sebuah individu dalam sebuah populasi. Selanjutnya untuk pencocokan 

kemiripan yaitu, untuk mengidentifikasi kemiripan antar individu berdasarkan 

data yang ada, dan yang terakhir yaitu pengklasteran yang berguna untuk 

mengelompokkan individu dalam grup yang sama berdasarkan kesamaan yang 

dimiliki (Handono et al., 2020). Algoritma machine learning yang sering kali 

digunakan yaitu supervised learning dan unsupervised learning.  
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2.6 Klasifikasi Citra 

Klasifikasi citra adalah menganalisis berdasarkan input citra yang memiliki 

perbedaan kondisi cahaya, perbedaan skala, perbedaan sudut pandang dan lain-

lain sehingga dapat dipisahkan sesuai dengan jenis-jenis kategori atau label yang 

telah ditentukan (Wulandari et al., 2020). Komputer merepresentasikan gambar 

sebagai satu array tiga dimensi besar angka. Setiap angka dalam array adalah 

bilangan bulat yang berkisar dari 0 (hitam) hingga 255 (putih). Dalam masalah 

klasifikasi, model harus mengubah matriks besar ini menjadi satu label. Untuk 

gambar berwarna tambahan itu akan memiliki tiga saluran warna: Merah, Hijau, 

Biru (RGB) untuk setiap piksel. Klasifikasi citra dapat menjadi tantangan bagi 

komputer karena ada berbagai tantangan terkait dengan representasi citra. Model 

klasifikasi yang sederhana mungkin tidak dapat mengatasi sebagian besar 

masalah ini tanpa banyak upaya rekayasa fitur.  

 
2.7 Deep Learning 

Deep learning adalah algoritma jaringan syaraf tiruan yang memiliki tingkat 

keakuratan yang lebih tinggi dibandingkan dengan metode mesin lainnya. 

Algoritma ini menggunakan data untuk input dan diproses menggunakan 

sejumlah hidden layer (Hasma & Silfianti, 2018). 

 

2.7.1 Convolutional Neural Network (CNN) 

Pada metode Convolutional Neural Network data yang digunakan hanya 

dapat berupa data yang memiliki dua dimensi seperti citra dan suara. Pra-

pemrosesan pada Convolutional Neural Network jauh lebih rendah 

dibandingkan dengan algoritme klasifikasi lainnya. Convolutional neural 

network termasuk kedalam jenis deep neural network karena jaringan yang 

tinggi dan banyak digunakan pada data citra (Alwanda et al.,      2020). 

Struktur Convolutional Neural Network dapat dilihat pada Gambar 2. 
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Gambar 2. Convolutional Neural Network (Alwanda et al., 2020). 
 

 

Gambar 2, merupakan struktur Convolutional Neural Network terdiri dari 

input, proses ekstraksi fitur, proses klasifikasi dan output.  

a. Convolution Layer 

Convolutional Layer bekerja dengan cara melakukan perkalian antara 

matriks dari citra input dengan filter, kemudian menjumlahkan hasil 

dari perkalian tersebut dan menyimpannya dalam matriks baru (Santoso 

& Ariyanto, 2018). 

                                                                                                                                                                                                       
 

b. Polling Layer 

Polling layer merupakan tahapan setelah convolutional layer yang 

terdiri dari sebuah filter dengan ukuran dan stride tertentu yang akan 

bergeser pada seluruh activation map. Polling yang digunakan adalah 

max dan average pooling. Max pooling digunakan untuk 

mengembalikan nilai maksimum sedangkan average pooling untuk 

mengembalikan nilai rata-rata. Pooling layer berfungsi untuk 

mengurangi ukuran spasial dari fitur konvolusi sehingga dapat 

mengurangi sumber daya komputasi yang dibutuhkan untuk memproses 

data melalui pengurangan dimensi dari feature map sehingga dapat 

mempercepat komputasi (Santoso & Ariyanto, 2018). 

c. Fully Connected Layer 

Fully Connected Layer adalah lapisan yang digunakan untuk 

melakukan transformasi pada dimensi data agar data dapat 

diklasifikasikan secara linear. Setiap neuron pada convolutional layer 

perlu ditransformasi menjadi data satu dimensi terlebih dahulu. Fully 

connected layer hanya dapat diimplementasikan di akhir jaringan. 
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Fully connected layer memiliki beberapa hidden layer, action 

function, output layer, dan loss function (Santoso & Ariyanto, 2018). 

 

Gambar 3. Fully Connected Layer (Santoso & Ariyanto, 2018). 
 

 

Pada Gambar 3, layer pertama memiliki 3 unit fitur dan 4 unit aktivasi 

di hidden layer berikutnya. Angka satu di setiap lapisan adalah unit 

bias, a01, a02, dan a03 adalah nilai input ke jaringan syaraf. Kemudian 

empat unit aktivasi hidden layer pertama terhubung kesemua tiga unit 

aktivasi hidden layer kedua parameter menghubungkan kedua layer. 

 

2.7.2 Arsitektur DenseNet-121 

DenseNet (Densely Connected Convolutional Network) adalah arsitektur 

jaringan konvolusional yang menghubungkan setiap lapisan dengan 

semua lapisan sebelumnya melalui koneksi yang padat (dense 

connections), sehingga setiap lapisan menerima masukan berupa fitur dari 

seluruh lapisan sebelumnya. Pendekatan ini memperkuat propagasi 

informasi dan gradien, mendorong penggunaan ulang fitur, serta secara 

signifikan mengurangi jumlah parameter yang dibutuhkan dibandingkan 

arsitektur CNN tradisional (Huang et al., 2017). Arsitektur DenseNet 

terdiri dari tiga blok utama, di mana setiap blok memuat sejumlah lapisan 

yang mencakup batch normalization, aktivasi ReLU, dan konvolusi 

berukuran 3×3. Antara dua blok tersebut terdapat lapisan transisi yang 

berperan dalam mengubah dimensi fitur dengan menerapkan operasi 

konvolusi dan pooling. 
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Gambar 4. Arsitektur DenseNet-121 (Huang et al., 2017). 

 

Pada Gambar 4, setiap komposisi lapisan terdiri dari batch normalization, 

aktivasi ReLU, dan konvolusi dengan filter berukuran 3×3. Setiap blok 

menerima input berupa matriks yang merepresentasikan piksel citra. Data 

ini terlebih dahulu melewati proses batch normalization untuk membantu 

mengurangi risiko overfitting selama pelatihan. Selanjutnya, fungsi 

aktivasi ReLU diterapkan, di mana nilai negatif diubah menjadi nol, 

sementara nilai non-negatif dipertahankan. Setelah itu, hasil dari proses 

ReLU dikonvolusi dengan filter 3×3, menghasilkan matriks keluaran 

yang merupakan hasil dari serangkaian proses sebelumnya. 

 

2.7.3 Arsitektur MobileNetV1 

MobileNetV1 adalah suatu arsitektur CNN yang dirancang agar ringan 

dan efisien untuk perangkat mobile, dengan memperkenalkan depthwise 

separable convolutions dua langkah konvolusi (depthwise dan pointwise) 

yang memecah operasi konvolusi standar untuk secara signifikan 

mengurangi biaya komputasi tanpa mengorbankan performa. (Howard et 

al., 2017). Arsitektur MobileNet menggunakan konvolusi pointwise, yang 

menerapkan filter 1x1 ke output dari konvolusi depthwise, untuk 

menggabungkan fitur channel-wise dan  menghasilkan output akhir. 

Dengan menggunakan konvolusi yang  dapat dipisahkan secara  

mendalam, MobileNet mampu mencapai tingkat efisiensi parameter   
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yang   tinggi, namun tetap menghasilkan hasil yang akurat (Darmatasia et 

al., 2023). 

 

Gambar  5. Arsitektur MobileNet (Howard et al., 2017). 

 

2.8 Evaluasi Kinerja Klasifikasi 

Evaluasi kinerja klasifikasi dilakukan dengan cara menganalisis kemampuan 

metode klasifikasi dari kelas yang berbeda-beda, sehingga dibutuhkan suatu 

confusion matriks. Berikut ini beberapa parameter yang digunakan untuk 

mengevaluasi kinerja klasifikasi. 

 

1. Confusion Matrix 

Confusion Matrix adalah metode yang digunakan untuk melakukan 

perhitungan akurasi pada konsep data maining. Confusion Matrix 

menunjukkan cara-cara ketika klasifikasi menentukan class-nya dalam 

membuat prediksi. Klasifikasi ini menghasilkan empat hasil yaitu true 
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positive (TP), false positive (FP), true negative (TN), dan false negative 

(FN) (Rahman et al., 2017). 

Tabel 2. Confusion Matrix (Rahman et al., 2017). 
 

Predicted 
Actual   

            Non-event Event 

Perempuan TN FN 

Laki-Laki FP TP 

 

 
 

a. True Positive (TP): jumlah data positif yang diklasifikasikan dengan benar 

oleh sistem. 

b. True Negative (TN): jumlah data negatif yang diklasifikasikan dengan 

benar oleh sistem. 

c. False Positive (FP): jumlah data positif yang diklasifikasikan dengan 

salah oleh sistem. 

d. False Negative (FN): jumlah data negatif yang diklasifikasikan dengan 

salah oleh sistem. 

 

Tabel Confusion Matrix pada Tabel 2 bertujuan untuk menghitung kinerja 

metode klasifikasi dengan perhitungan recall, precision, fi score dan 

accuracy. 

 

a. Accuracy 

Accuracy merupakan parameter penilaian untuk menguji akurasi model 

dan tingkat confident dalam melakukan klasifikasi. Accuracy dapat ditulis 

dengan Persamaan 2. 

A𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 = 
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

 

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁) … … … … … . … … … … … … … … … . . (2) 
 
 
 

b. Precision 

    Precision  parameter penilaian yang menghitung nilai rata- rata precision 

dari data hasil klasifikasi yaitu jumlah data yang benar antara nilai 

sebenarnya dengan hasil prediksi model (Resa et al., 2020). Precision 

dapat ditulis dengan Persamaan 3. 
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P𝑟𝑒𝑐i𝑠i𝑜𝑛 = TP         ....… …… …… …… …… …… …… … … … … … … … (3) 

  TP + FP 

c. Recall 

Recall merupakan parameter yang didapat dari jumlah data benar seberapa 

banyak data yang keluar dalam hasil klasifikasi. Recall dapat  dituliskan 

dengan Persamaan 4. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = 
𝑇𝑃

           … … … … … … … … … … … … … … … …… … … … … … .... .... … . (4) 

           𝑇𝑃 + 𝐹𝑁 
 
 

d. F1 Score 

F1 Score merupakan suatu ukuran dalam membandingkan rata-rata 

precision dan recall. F1 Score dapat ditulis dengan Persamaan 5. 

𝐹1 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2X 
(𝑃𝑟𝑒𝑐i𝑠i𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)  … … … … … … … … … … … … … … … . … … … … (5) 

(𝑃𝑟𝑒𝑐i𝑠i𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙) 
 
 

2.9.  Transformasi Affine 

Transformasi affine merupakan transformasi geometris yang sering digunakan 

dalam pengolahan citra digital. Transformasi ini menerapkan kombinasi linear 

yang mencakup operasi seperti translasi, rotasi, skala, refleksi, dan shearing 

yang mempertahankan kolinearitas titik dan rasio jarak di sepanjang garis lurus 

(Gani, 2018). Transformasi affine juga juga banyak diterapkan dalam 

augmentasi citra, terutama dalam pembelajaran mesin berbasis CNN. Metode ini 

memungkinkan pembangkitan variasi citra tanpa mengubah informasi utama, 

sehingga membantu meningkatkan ketahanan model terhadap perubahan 

orientasi dan posisi objek (Purnomo et al., 2022). Transformasi affine digunakan 

untuk memanipulasi bentuk citra guna menguji kestabilan model klasifikasi 

berbasis CNN (Gani, 2018). Hasil penelitian menunjukan bahwa kombinasi 

rotasi dan skala pada citra masukan mampu meningkatkan akurasi model sebesar 

5-10% dibandingkan tanpa augmentasi. Kelebihan dari transformasi ini adalah 

menghitung faktor ketidaktegaklurusan  sumbu, dipahami ada kalanya suatu 

sistem koordinat tidak memiliki sumbu koordinat yang tidak orthogonal. 

Persamaan matematis transformasi affine adalah sebagai berikut 

(Purworahardjo, 1994): 
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X = i.x + j.y + C1… … …  … … … … … … … … …. … … … … … … … … … … … … . … … … …  (6)  

X = k.x + l.y + C2… … …… … … … … … … … … … … … . … … … … … … … … … … . … … … … (7) 

 Di mana: 

i, j, k, l   = elemen perbesaran dan rotasi. 

C1 , C2   = elemen translasi. 

Karena ada 6 unsur parameter transformasi maka diperlukan minimal 3 buah 

titik sekutu untuk penyelesaiannya, agar hasil lebih teliti, jumlah titik sekutu 

lebih dari 3 dan dilakukan pemecahannya dengan perataan kuadrat terkecil. 

Dalam metode ini perbesaran ke arah sumbu X berbeda dengan perbesaran ke 

arah sumbu X berbeda dengan perbesaran ke arah sumbu Y. 

Dari persamaan final besarnya rotasi dan skala (Sx dan Sy) adalah sebagai 

berikut: 

 = tan −1 (k / i) … … … … … … … … … … … … … … … … .… … … … … … … … … … . … … ..… … (8) 

𝛗 = 𝐭𝐚𝐧−𝟏 (
𝒍 𝒔𝒊𝒏 𝝎−𝒋 𝒄𝒐𝒔 𝝎

𝒍 𝒄𝒐𝒔 𝝎−𝒋 𝒔𝒊𝒏 𝝎
)… … … … …  … … … … … … … … …... …… … … … … . … … … … (9) 

𝝀𝒙 =
𝒊 𝒄𝒐𝒔 𝝋

𝒄𝒐𝒔 𝜽
… … … … … … … … … … … … … … … . … … … … … … … … … … … … … . … …... … … (10) 

𝝀𝒚 =
𝟏

𝒄𝒐𝒔 𝝎−𝒔𝒊𝒏 𝝎 𝒕𝒂𝒏 𝝋
… … … … … … … … … …  … … … … … … … … … … … … … . … … … … (11) 

Di mana: 

𝝎 =elemen rotasi 

𝒊, 𝒋, 𝒌, 𝒍 =elemen perbesaran dan rotasi. 

𝝀𝒙 =elemen perbesaran  pada sumbu X. 

𝝀𝒚 =elemen perbesaran pada sumbu Y. 

 

 

 

 

 

 



  

 

 
 
 
 
 

 

III. METODE PENELITIAN 

 

 

 

3.1. Tempat dan Waktu Penelitian 

 
3.1.1 Tempat Penelitian 

Penelitian dilaksanakan di Jurusan Ilmu Komputer Fakultas 

Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam Universitas Lampung, 

bertempat di Jalan Prof. Dr. Soemantri Brojonegoro No. 1. Gedung 

Meneng, Bandar Lampung. 

 

3.1.2 Waktu Penelitian 

Penelitian dilakukan pada semester ganjil tepatnya bulan Desember 

2024 hingga penyelesaian pada bulan Juni 2025. Pengerjaan dibagi 

menjadi tiga tahap, yaitu: 

a. Tahap Panelitian Awal 

Tahap ini merupakan tahap pengumpulan data pemahaman studi 

literatur dan penyusunan draft untuk bab 1-3. 

 

b. Tahap Penelitian Lanjutan 

Pada tahap ini mulai mengerjakan penelitian dengan 

menjalankan program untuk proses pre-processing, Metode 

klasifikasi dengan menggunakan CNN, pengujian pelatihan 

dataset dan evaluasi hasil 

 

c. Tahap Evaluasi 

Pada tahap ini yaitu penulisan draft hasil bab 4-5 dan 

penyampaian                  hasil penelitian melalui seminar hasil. 
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3.2. Data dan Alat 

3.2.1 Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data yang didapatkan 

dari kaggle yaitu Female and Male Eyes (Sumber: Kaggle). Data yang 

digunakan dalam penelitian ini sebanyak 11.525 gambar yang terbagi 

menjadi 6.323 citra mata pria dan 5.202 citra mata wanita. Data yang 

digunakan dalam penelitian ini terdiri 2 jenis data, yaitu data training, 

dan data testing. Sample dataset dapat dilihat pada gambar 6. 

 

Gambar 6. Sampel Dataset. (Sumber: Pavelbiz/Eyes-rtte/Kaggle). 
 

 

 

3.2.2. Alat 

3.2.2.1 Perangkat Keras (Hardware) 

Perangkat keras yang digunakan pada penelitian ini yaitu: 

a. Processor: Intel (R) Celeron (R) N5100 

b. Installed RAM: 4.00 GB. 

 
3.2.2.2. Perangkat Lunak (Software) 

Perangkat lunak yang digunakan pada penelitian ini yaitu: 

a. Sistem Operasi: Windows 11 64-bit. 

b. Python versi 3.9.1. 
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Python merupakan bahasa pemrograman yang tidak ada 

batasan dalam mendistribusikannya. Python bahasa 

pemrograman berorientasi objek yang efisien, karena 

mempunyai kekuatan dalam struktur dan penggunaan 

kembali kode yang telah ada sehingga tidak sulit untuk 

digunakan (Clinton & Sengkey, 2019). 

 
c. Tensorflow versi 2.6.0 

Tensorflow merupakan salah suatu library untuk data 

science yang bersifat free open source, dan dapat digunakan 

dalam berbagai bidang. Tensorflow memiliki fitur untuk 

menjalankan pelatihan model menggunakan Central 

Processing Unit (CPU) dan pelatihan model Graphic 

Procesiing Unit (GPU) (Manajang et al., 2020). 

 

d. Keras versi 2.4.3 

Keras merupakan perangkat lunak jaringan yang berbasis 

open source yang juga dapat dijalankan menggunakan 

MXNet, library keras khusus dirancang guna mempercepat 

eksperimen yang berhubungan dengan deep learning 

(Alwanda et al., 2020). 
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3.3. Alur Pengerjaan Penelitian 

Penelitian ini melalui beberapa tahapan yang dapat dilihat pada Gambar 7. 

Gambar 7. Alur Pengerjaan Penelitian. 

 

Berikut ini penjelasan dari setiap tahapan pada Gambar 7. 

3.3.1 Pengumpulan Dataset 

Tahap pertama adalah mengumpulkan dataset berupa citra mata yang 

akan digunakan sebagai data penelitian. Pengumpulan data gambar 

mata manusia didapat dari kaggle yaitu Female and Male Eyes 

(Sumber: Kaggle). Data yang digunakan dalam penelitian ini sebanyak 

11.525 gambar yang terbagi menjadi 6.323 citra mata pria dan 5.202 

citra mata wanita. 
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3.3.2 Pre-Processing  

Setelah data dikumpulkan selanjutnya dilakukan tahap pre-processing 

berupa pengambilan label. Label pada dataset ditentukan berdasarkan 

nama folder tempat gambar berada. Gambar yang berada dalam folder 

femaleeyes secara otomatis diberi label "femaleeyes", sedangkan gambar 

dalam folder maleeyes diberi label "maleeyes". Proses ini dilakukan 

dengan menggunakan struktur direktori dataset dan menghasilkan sebuah 

dataframe yang berisi path file dan label masing-masing gambar. 

Langkah ini penting untuk membangun model klasifikasi biner 

berdasarkan jenis kelamin mata. 

 

3.3.3 Pembagian Data 

Tahap selanjutnya yaitu pembagian data, dataset dibagi menjadi dua 

bagian yaitu:  

1. Data Training 

Data training merupakan data yang digunakan untuk melakukan 

proses learning dari citra. Data yang digunakan dalam proses 

training ini yaitu dengan persentase 60% dari total dataset.  

2. Data Validation 

Data validation adalah bagian dari dataset yang digunakan untuk 

mengevaluasi kinerja model selama proses pelatihan. Data ini 

tidak digunakan untuk melatih model, tetapi untuk memantau 

performa agar dapat mendeteksi overfitting. Dalam penelitian ini, 

data validation diambil sebanyak 20% dari total dataset. 

3. Data testing adalah data yang digunakan dalam proses pengujian 

terhadap hasil learning citra yang telah disimpan dalam 

pemodelan. Data yang digunakan pada proses testing dengan 

persentase 20% dari total dataset. 

 

 

3.3.4 Augmentasi Data 

Augmentasi data diterapkan pada data training untuk meningkatkan 
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variasi data secara virtual tanpa perlu menambah data baru. Dalam 

penelitian ini, dilakukan augmentasi citra menggunakan transformasi 

Affine melalui fungsi ‘ImageDataGenerator’ dari Keras. Transformasi 

Affine menerapkan kombinasi linear yang mencakup beberapa operasi 

dasar seperti translasi dan rotasi. Transformasi affine ini juga menjaga 

kolinearitas garis, sehingga model dapat belajar dari pola yang lebih 

realistis dan tetap akurat saat menghadapi variasi posisi, orientasi, dan 

skala pada data baru. Dengan menerapkan transformasi ini, model 

diharapkan dapat menggeneralisasi lebih baik, sehingga mampu 

mengenali pola pada citra mata dengan lebih akurat, meskipun terdapat 

sedikit perbedaan dalam posisi mata. 

 

3.3.5 Perancangan Model Convolutional Neural Network (CNN) 

Pada tahap ini, model dikembangkan menggunakan metode transfer 

learning dengan memanfaatkan dua arsitektur Convolutional Neural 

Network (CNN), yaitu MobileNetV1 dan DenseNet-121. Kedua 

arsitektur ini dipilih karena memiliki performa yang baik dalam tugas 

klasifikasi citra serta telah terbukti efisien dalam mengekstraksi fitur 

visual dari gambar. 

3.3.6 Pelatihan Model Convolutional Neural Network (CNN) 

Tahapan selanjutnya adalah pelatihan model. Model yang telah 

dirancang, yaitu dengan menggunakan arsitektur MobileNetV1 dan 

DenseNet-121 melalui pendekatan transfer learning, dilatih 

menggunakan data training. Pada tahap ini, model akan belajar melalui 

proses iteratif, biasanya disebut epoch, di mana data training diproses 

secara berulang kali. Optimizer, seperti Adam, digunakan untuk 

mempercepat konvergensi model, sementara fungsi loss seperti binary 

cross-entropy digunakan untuk menghitung error. 

3.3.7 Evaluasi Model Convolutional Neural Network (CNN) 

Setelah model CNN yang menggunakan arsitektur MobileNetV1 dan 

DenseNet-121 dilatih menggunakan data training, langkah selanjutnya 

adalah mengevaluasi kinerjanya menggunakan data testing. Tujuannya 
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adalah untuk mengukur sejauh mana model dapat melakukan prediksi 

yang akurat terhadap data baru yang tidak digunakan selama proses 

pelatihan. Tahapan evaluasi model CNN meliputi penggunaan data 

testing, pengukuran nilai loss, serta analisis performa melalui confusion 

matrix. 

3.3.8 Evaluasi Hasil 

Setelah proses evaluasi model selesai, hasilnya perlu dianalisis secara 

mendalam menggunakan arsitektur MobileNetV1 dan DenseNet-121, 

untuk mengetahui tingkat kebenaran dalam mengklasifikasikan 

berbagai metrik evaluasi. Hal ini bertujuan untuk memberikan 

gambaran menyeluruh mengenai kinerja model dalam menangani data 

testing. Evaluasi dilakukan terhadap model CNN yang dibangun 

menggunakan jenis kelamin manusia berdasarkan citra mata. Penelitian 

ini berfokus pada pengujian terhadap nilai loss dan accuracy, serta 

menggunakan metrik tambahan seperti recall, precision, dan F1-score 

sebagai bahan perbandingan. Nilai loss digunakan untuk mengukur 

seberapa baik model dalam tahap pelatihan dan validasi, serta menjadi 

indikator terhadap performa model setelah melalui proses iterasi dan 

pengoptimalan. Sementara itu, akurasi digunakan untuk mengukur rasio 

prediksi benar terhadap keseluruhan data. Recall atau sensitivitas adalah 

proporsi prediksi benar positif dibandingkan dengan seluruh data yang 

benar positif. Precision adalah proporsi prediksi benar positif terhadap 

seluruh data yang diprediksi positif. Sedangkan F1-score merupakan 

rata-rata harmonis dari precision dan recall, yang digunakan untuk 

memberikan penilaian seimbang terhadap kinerja model dalam situasi 

data tidak seimbang. 
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V. PENUTUP 

 

 

5.1.   Simpulan 

Berdasarkan hasil penelitian dan analisis yang telah dilakukan mengenai 

penerapan metode Convolutional Neural Network (CNN) untuk klasifikasi 

jenis kelamin berdasarkan citra mata, maka dapat disimpulkan bahwa: 

 

1. Metode Convolutional Neural Network (CNN) berhasil diterapkan 

untuk melakukan klasifikasi jenis kelamin melalui citra mata manusia. 

Dua arsitektur CNN yang digunakan adalah MobileNetV1 dan 

DenseNet-121, keduanya diimplementasikan menggunakan 

pendekatan transfer learning yang disesuaikan dengan kebutuhan 

klasifikasi biner. 

 

2. Model CNN mampu menghasilkan klasifikasi dengan tingkat akurasi 

yang tinggi. Arsitektur MobileNetV1 dengan augmentasi rotasi dan 

translasi memberikan performa terbaik, yaitu akurasi sebesar 92.49% 

menggunakan augmentasi rotasi, mengungguli hasil dari arsitektur 

DenseNet-121 yang mencapai akurasi maksimum 86.84% dengan 

kombinasi augmentasi rotasi dan translasi. 

 

5.2.   Saran 

Berdasarkan kesimpulan tersebut, beberapa saran yang dapat disampaikan 

untuk penelitian selanjutnya adalah: 

1. Perluasan jenis arsitektur model, Penelitian ini hanya menggunakan 

dua arsitektur CNN, yaitu MobileNetV1 dan DenseNet-121. Untuk 

penelitian selanjutnya, disarankan untuk mengeksplorasi arsitektur 
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lain yang dapat memberikan performa lebih optimal dalam klasifikasi 

citra. 

2. Penggunaan dataset dengan resolusi lebih tinggi, variasi citra yang 

lebih beragam, serta penambahan jumlah data akan sangat membantu 

dalam meningkatkan akurasi dan generalisasi model. 
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