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 [Face Recognition Model using k-Nearest Neighbors Algorithm] 
This study explores the development of a face recognition model 
using the K-Nearest Neighbors (KNN) algorithm as a classification 
method in biometric systems. The dataset consists of 1,000 grayscale 
facial images sized 128x128 pixels, collected from 10 individuals with 
100 images each. Feature extraction was conducted using the 
Histogram of Oriented Gradients (HOG) technique to capture 
distinctive facial characteristics. The experimental results show that 
the optimal k value is 4, producing a validation accuracy of 75.37%. 
Further testing achieved an accuracy of 81.37% with an average F1-
score of 0.81, demonstrating reliable recognition performance. Live 
recognition tests confirmed that the system can still identify faces 
under real-world conditions, such as varied orientations and partial 
occlusions. These results indicate that KNN is an effective and 
efficient algorithm for small to medium-scale face recognition tasks, 
offering fast training time and practical applicability for biometric 
identification systems. 
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 Penelitian ini berfokus pada pengembangan model pengenalan wajah 
dengan memanfaatkan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) sebagai 
metode klasifikasi dalam sistem biometrik. Dataset yang digunakan 
terdiri atas 1.000 citra wajah grayscale berukuran 128x128 piksel dari 10 
individu, masing-masing dengan 100 citra. Proses ekstraksi fitur 
dilakukan menggunakan metode Histogram of Oriented Gradients (HOG) 
untuk menangkap karakteristik wajah yang khas. Hasil eksperimen 
menunjukkan bahwa nilai k optimal adalah 4 dengan akurasi validasi 
sebesar 75,37%. Uji lebih lanjut menghasilkan akurasi 81,37% dengan 
nilai rata-rata F1-score sebesar 0,81, yang membuktikan kemampuan 
model dalam membedakan identitas wajah secara cukup andal. 
Pengujian live recognition memperlihatkan bahwa sistem mampu 
mengenali wajah meskipun pada kondisi nyata dengan variasi sudut 
pandang maupun sebagian wajah tertutup. Temuan ini menegaskan 
bahwa algoritma KNN masih relevan, efektif, serta efisien untuk tugas 
pengenalan wajah pada dataset berskala kecil hingga menengah, 
dengan keunggulan waktu pelatihan yang cepat dan penerapan praktis 
pada sistem identifikasi. 
 

PENDAHULUAN 
Pengenalan wajah (face recognition) merupakan salah satu teknologi biometrik berbasis 

kecerdasan buatan yang digunakan untuk mengidentifikasi atau memverifikasi identitas 
seseorang berdasarkan karakteristik wajahnya [1], [2], [3], [4]. Teknologi ini telah berkembang 
pesat dalam beberapa tahun terakhir dan banyak diterapkan dalam berbagai bidang, seperti 
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sistem keamanan, absensi, hingga autentikasi digital [5], [6], [7]. Wajah sebagai identitas unik 
setiap individu menjadikan metode ini semakin relevan untuk meningkatkan efisiensi dan 
akurasi dalam proses identifikasi dibandingkan metode konvensional [8]. Seiring dengan 
meningkatnya kebutuhan sistem keamanan yang cepat dan akurat, pengembangan metode 
pengenalan wajah yang efektif menjadi topik penelitian yang penting. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah mengembangkan metode pengenalan wajah dengan 
pendekatan yang beragam, mulai dari teknik berbasis fitur hingga metode berbasis deep learning 
[9], [10], [11], [12]. Beberapa penelitian menggunakan algoritma seperti Principal Component 
Analysis (PCA) [13], Haar Cascade [14], hingga Convolutional Neural Network (CNN) [15], [16] 
untuk meningkatkan akurasi sistem pengenalan wajah. Meskipun metode berbasis deep learning 
mampu memberikan akurasi tinggi, pendekatan tersebut umumnya membutuhkan dataset yang 
besar serta sumber daya komputasi yang tinggi. Di sisi lain, algoritma K-Nearest Neighbors 
(KNN) menawarkan pendekatan yang lebih sederhana dan efisien, terutama pada dataset 
berukuran kecil hingga menengah [17]. Namun demikian, tantangan utama dalam pengenalan 
wajah masih berkaitan dengan variasi kondisi pencahayaan, sudut pandang, serta kemungkinan 
adanya occlusion (bagian wajah tertutup), yang dapat mempengaruhi performa sistem [18].  

Berdasarkan tinjauan tersebut, dapat diidentifikasi bahwa masih terdapat kesenjangan 
penelitian dalam pengembangan metode pengenalan wajah yang ringan secara komputasi 
namun tetap mampu memberikan performa yang stabil pada kondisi nyata. Sebagian besar 
penelitian sebelumnya berfokus pada peningkatan akurasi menggunakan metode yang 
kompleks, sehingga kurang optimal untuk implementasi pada sistem dengan sumber daya 
terbatas atau skenario real-time. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan alternatif yang lebih 
sederhana namun tetap mampu mempertahankan kinerja yang baik dalam kondisi variatif. 

Penelitian ini memanfaatkan metode Histogram of Oriented Gradients (HOG) [19] sebagai 
teknik ekstraksi fitur untuk menangkap karakteristik wajah yang khas, serta algoritma K-Nearest 
Neighbors (KNN) sebagai metode klasifikasi. Pendekatan ini dipilih karena HOG mampu 
merepresentasikan fitur tekstur secara efektif, sedangkan KNN memiliki keunggulan dalam 
kemudahan implementasi serta waktu pelatihan yang cepat. 

Tujuan penelitian ini adalah mengembangkan model pengenalan wajah berbasis 
kombinasi HOG dan KNN serta mengevaluasi performanya menggunakan metrik akurasi, 
precision, recall, dan F1-score. Adapun kontribusi utama dari penelitian ini adalah menunjukkan 
bahwa metode yang relatif sederhana tetap mampu memberikan performa yang cukup baik pada 
kondisi nyata, termasuk variasi sudut pandang dan occlusion wajah, sehingga dapat menjadi 
alternatif solusi yang efisien untuk sistem pengenalan wajah pada dataset berskala kecil hingga 
menengah. 
 
METODE 

Penelitian ini menggunakan pendekatan eksperimen berbasis pengolahan citra dan 
pembelajaran mesin untuk membangun sistem pengenalan wajah. Tahapan penelitian meliputi 
pengumpulan data, preprocessing, ekstraksi fitur, klasifikasi, serta evaluasi model. Dataset yang 
digunakan terdiri dari 1.000 citra wajah grayscale berukuran 128×128 piksel yang berasal dari 10 
individu, masing-masing sebanyak 100 citra. Data kemudian dibagi menjadi data latih dan data 
uji dengan perbandingan 80:20 untuk memastikan model dapat diuji pada data yang belum 
pernah dilihat sebelumnya. 

Pada tahap preprocessing, citra wajah dikonversi ke dalam bentuk grayscale dan dilakukan 
normalisasi untuk mengurangi pengaruh variasi pencahayaan. Selain itu, dilakukan proses 
deteksi wajah untuk memastikan bahwa area yang diproses merupakan bagian wajah yang 
relevan. Selanjutnya, proses ekstraksi fitur dilakukan menggunakan metode Histogram of 
Oriented Gradients (HOG). Metode ini bekerja dengan menghitung distribusi arah gradien pada 
setiap bagian citra sehingga mampu merepresentasikan karakteristik tekstur secara efektif. HOG 
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banyak digunakan dalam pengolahan citra karena kemampuannya dalam menangkap pola 
bentuk dan struktur objek secara lokal [8]. 

Proses klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma K-Nearest Neighbors (KNN), yaitu 
metode klasifikasi berbasis jarak yang menentukan kelas suatu data berdasarkan kedekatannya 
dengan data lain dalam ruang fitur [7]. Pada penelitian ini digunakan beberapa variasi nilai k 
dari 1 hingga 10 untuk menentukan parameter terbaik. Pengukuran jarak antar data dilakukan 
menggunakan Euclidean distance. Evaluasi model dilakukan menggunakan metrik akurasi, 
precision, recall, dan F1-score untuk mengukur kinerja klasifikasi. Selain itu, digunakan 
confusion matrix untuk mengetahui distribusi kesalahan pada setiap kelas. Pengujian juga 
dilakukan secara real-time untuk melihat kemampuan model dalam mengenali wajah pada 
kondisi nyata, seperti variasi sudut pandang dan sebagian wajah yang tertutup. 

 
HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Dataset 
Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 1.000 citra wajah grayscale dengan 

ukuran 128×128 piksel yang terbagi ke dalam 10 kelas individu. Setiap kelas memiliki jumlah 
data yang relatif seimbang, yaitu sekitar 100 citra per individu. Distribusi data yang seimbang ini 
penting untuk menghindari bias pada model klasifikasi serta memastikan setiap kelas memiliki 
kontribusi yang setara dalam proses pelatihan. 

Ekstraksi fitur dilakukan menggunakan metode Histogram of Oriented Gradients (HOG), 
yang mampu merepresentasikan karakteristik tekstur dan bentuk wajah secara lokal. 
Representasi fitur ini kemudian digunakan sebagai input pada algoritma K-Nearest Neighbors 
(KNN) dalam proses klasifikasi. 

 
B. Nilai K terbaik  

Penentuan nilai parameter k pada algoritma KNN dilakukan dengan menguji beberapa 
variasi nilai k dari 1 hingga 10. Hasil pengujian ditunjukkan pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Hasil Pencarian k terbaik 

Nilai K Akurasi Validasi 

1 73,40% 
2 74,38% 
3 73,40% 
4 75,37% 
5 73,40% 
6 71,92% 
7 72,91% 
8 72,41% 
9 71,43% 

10 71,43% 

 
Berdasarkan Tabel 1, nilai k=4 menghasilkan akurasi validasi tertinggi sebesar 75,37%. Hal 

ini menunjukkan bahwa pemilihan nilai k yang terlalu kecil cenderung membuat model sensitif 
terhadap noise, sedangkan nilai k yang terlalu besar menyebabkan model mempertimbangkan 
terlalu banyak tetangga yang tidak relevan. Oleh karena itu, nilai k=4 memberikan keseimbangan 
yang optimal antara bias dan variansi dalam proses klasifikasi [20], [21]. 

 
C. Evaluasi Model 

Setelah diperoleh nilai k optimal, dilakukan pelatihan ulang menggunakan data latih dan 
evaluasi menggunakan data uji. Penggunaan data uji yang terpisah bertujuan untuk mengukur 
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kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum pernah digunakan dalam proses 
pelatihan, sehingga hasil evaluasi lebih objektif. 

D. Analisis Akurasi Model 
Setelah proses pelatihan model dilakukan, tahap selanjutnya adalah evaluasi 

menggunakan data uji untuk mengukur kemampuan generalisasi model terhadap data yang 
belum pernah dilihat sebelumnya. Hasil evaluasi model ditunjukkan pada Gambar 1. 

 

 
Gambar 1. Hasil Evaluasi model   
 

Berdasarkan Gambar 1, model memperoleh akurasi sebesar 0,8137 atau setara dengan 
81,37%. Nilai ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang cukup baik dalam 
mengenali wajah pada data uji. Selain itu, waktu pelatihan yang dihasilkan sangat singkat, yaitu 
sebesar 0,00 detik. 

Waktu pelatihan yang sangat cepat ini disebabkan oleh karakteristik algoritma K-Nearest 
Neighbors (KNN) yang termasuk dalam kategori lazy learning, di mana proses pelatihan tidak 
melibatkan pembentukan model secara eksplisit, melainkan hanya menyimpan data latih untuk 
digunakan pada tahap klasifikasi [7]. 

Meskipun demikian, keunggulan pada waktu pelatihan tersebut memiliki konsekuensi 
pada tahap prediksi, di mana proses klasifikasi dapat menjadi lebih lambat seiring dengan 
bertambahnya jumlah data latih. Oleh karena itu, penggunaan algoritma KNN lebih sesuai untuk 
dataset dengan ukuran kecil hingga menengah. 
 

E. Analisis Kinerja Model KNN 
Hasil pengujian kinerja model K-Nearest Neighbors (KNN) berdasarkan metrik precision, 

recall, dan F1-score ditampilkan pada Tabel 2. 
 

Tabel 2. Hasil evaluasi Kinerja KNN 

Label Precision Recall F1-Score 
Jumlah Data 

(Support) 

Aceng 0,45 0,70 0,55 20 

Fasya 1,00 1,00 1,00 20 
Han 0,67 0,84 0,74 19 
Putri 0,95 1,00 0,98 20 
Rifa 0,45 0,23 0,30 22 
Rifki 1,00 1,00 1,00 26 
Syifa 1,00 1,00 1,00 20 
Ubay 1,00 0,67 0,80 15 
Yatno 0,84 0,88 0,86 24 

Zif 0,88 0,78 0,82 18 
Rata-rata (Macro Avg) 0,82 0,81 0,81 — 

Rata-rata (Weighted Avg) 0,82 0,81 0,81 204 

 
Berdasarkan Tabel 2, dapat dilihat bahwa performa model bervariasi pada setiap kelas. 

Beberapa kelas seperti Fasya, Syifa, dan Rifki menunjukkan nilai precision, recall, dan F1-score 
yang sangat tinggi, bahkan mencapai nilai 1,00. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu 
mengenali karakteristik wajah pada kelas tersebut dengan sangat baik. Tingginya performa ini 
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kemungkinan disebabkan oleh perbedaan fitur wajah yang cukup jelas dibandingkan dengan 
kelas lainnya, sehingga memudahkan proses klasifikasi. 

Di sisi lain, terdapat kelas yang memiliki performa lebih rendah, seperti kelas Rifa dengan 
nilai recall sebesar 0,23 dan F1-score sebesar 0,30. Nilai recall yang rendah menunjukkan bahwa 
sebagian besar data pada kelas tersebut tidak berhasil dikenali dengan benar oleh model. Hal ini 
dapat disebabkan oleh kemiripan fitur wajah dengan kelas lain atau adanya variasi kondisi 
pencahayaan dan posisi wajah yang mempengaruhi proses ekstraksi fitur. 

Selain itu, kelas Aceng juga menunjukkan nilai precision yang relatif rendah, yaitu 0,45. 
Hal ini mengindikasikan bahwa model sering melakukan kesalahan dengan mengklasifikasikan 
wajah dari kelas lain sebagai kelas Aceng. Kondisi ini menunjukkan bahwa distribusi fitur antar 
kelas belum sepenuhnya terpisah dengan baik dalam ruang fitur. 

Secara keseluruhan, nilai rata-rata F1-score sebesar 0,81 menunjukkan bahwa model 
memiliki performa yang cukup baik dalam melakukan klasifikasi multi-kelas. Nilai ini 
mencerminkan keseimbangan antara precision dan recall, sehingga dapat disimpulkan bahwa 
model mampu bekerja secara cukup efektif dalam mengenali wajah pada dataset yang 
digunakan. 

Hasil ini juga menunjukkan bahwa performa algoritma KNN sangat bergantung pada 
kualitas fitur yang dihasilkan serta distribusi data latih. Ketika terdapat kemiripan fitur antar 
kelas, maka kemungkinan terjadinya kesalahan klasifikasi akan meningkat. Oleh karena itu, 
peningkatan kualitas dataset atau penggunaan metode ekstraksi fitur yang lebih kompleks dapat 
menjadi solusi untuk meningkatkan performa model pada penelitian selanjutnya. 
 

F. Analisis Confusion Matrix 
Confusion matrix digunakan untuk menganalisis distribusi kesalahan klasifikasi yang 

dihasilkan oleh model. Hasil confusion matrix ditampilkan pada Gambar 4. 

 
Gambar 4. Confusion Matrix 

 
Berdasarkan Gambar 4, terlihat bahwa sebagian besar prediksi berada pada diagonal 

utama, yang menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan sebagian besar data 
dengan benar. Hal ini mengindikasikan bahwa model K-Nearest Neighbors (KNN) memiliki 
kemampuan yang cukup baik dalam membedakan karakteristik wajah pada dataset yang 
digunakan. 
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Namun demikian, masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi pada kelas tertentu. 
Sebagai contoh, pada kelas Fasya, sebagian besar data berhasil dikenali dengan benar, dengan 
hanya satu kesalahan klasifikasi ke kelas Putri. Hal ini menunjukkan bahwa fitur wajah pada 
kelas Fasya cukup mudah dikenali oleh model. 

Sebaliknya, pada kelas Putri, tingkat kesalahan klasifikasi relatif lebih tinggi, di mana 
hanya sebagian data yang dikenali dengan benar, sementara sisanya salah diklasifikasikan ke 
kelas lain seperti Fasya dan Rifa. Hal ini mengindikasikan adanya kemiripan fitur visual antar 
kelas, yang menyebabkan model kesulitan dalam membedakan identitas secara akurat. 

Selain itu, kelas Rifki menunjukkan performa yang sangat baik dengan sebagian besar data 
diklasifikasikan secara tepat. Hal serupa juga terlihat pada kelas Tania yang memiliki tingkat 
akurasi sangat tinggi. Kondisi ini menunjukkan bahwa distribusi fitur pada kelas tersebut cukup 
berbeda dibandingkan kelas lain, sehingga lebih mudah dipelajari oleh model. 

Secara umum, kesalahan klasifikasi yang terjadi cenderung muncul pada kelas yang 
memiliki kemiripan fitur wajah atau pada kondisi citra yang kurang optimal, seperti 
pencahayaan yang tidak merata atau variasi posisi wajah. Hal ini menunjukkan bahwa performa 
algoritma KNN sangat bergantung pada kualitas fitur yang dihasilkan serta distribusi data dalam 
ruang fitur. 

Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa model KNN mampu mengenali sebagian 
besar wajah dengan baik, namun masih memiliki keterbatasan dalam membedakan kelas dengan 
karakteristik yang mirip. Oleh karena itu, peningkatan kualitas dataset atau penggunaan metode 
ekstraksi fitur yang lebih kompleks dapat menjadi solusi untuk meningkatkan akurasi klasifikasi 
pada penelitian selanjutnya. 
 
G. Pengujian Secara Live Recognition 

Pengujian secara live recognition dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam 
kondisi nyata, di mana wajah diuji secara langsung menggunakan kamera dengan berbagai 
variasi posisi dan kondisi. Hasil pengujian ditampilkan pada Tabel 3. 

 
Tabel 3. Hasil Uji Live Recognition 

Gambar Pengujian Deskripsi 

 

Model Dapat Membaca 
wajah dan mendeteksi 
wajah dengan posisi objek 
terlihat jelas 

 

Model Dapat membaca 
wajah dan mendeteksi 
wajah dengan posisi objek 
menunduk 
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Model Dapat membaca 
wajah dan mendeteksi 
wajah dengan posisi objek 
Menghadap Ke atas 

 

Model Dapat membaca 
wajah dan mendeteksi 
wajah dengan posisi objek 
Tertutup sebagian 

 
Berdasarkan hasil pengujian pada Tabel 3, model mampu mengenali wajah dengan baik 

pada beberapa kondisi, seperti posisi wajah normal, menunduk, menghadap ke atas, serta 
sebagian wajah tertutup. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan yang cukup 
baik dalam menangani variasi orientasi wajah dan kondisi occlusion. 

Kemampuan tersebut dipengaruhi oleh metode Histogram of Oriented Gradients (HOG) 
yang digunakan dalam ekstraksi fitur. HOG mampu menangkap karakteristik lokal dari citra 
wajah, sehingga tetap dapat mengenali pola penting meskipun terjadi perubahan posisi atau 
sebagian wajah tertutup [8]. 

Namun demikian, performa model dalam pengujian real-time masih memiliki 
keterbatasan. Pada kondisi tertentu, seperti pencahayaan yang tidak merata atau sudut wajah 
yang ekstrem, akurasi pengenalan dapat menurun. Selain itu, kemiripan fitur wajah antar 
individu juga dapat menyebabkan kesalahan klasifikasi. 

Secara keseluruhan, hasil pengujian menunjukkan bahwa model berbasis KNN yang 
dikombinasikan dengan HOG cukup efektif untuk implementasi pengenalan wajah secara real-
time pada dataset berskala kecil hingga menengah. Hal ini menunjukkan bahwa metode yang 
digunakan memiliki potensi untuk diterapkan pada sistem sederhana dengan kebutuhan 
komputasi yang rendah. 
 
 
KESIMPULAN  

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa model 
pengenalan wajah berbasis kombinasi Histogram of Oriented Gradients (HOG) dan K-Nearest 
Neighbors (KNN) mampu memberikan performa yang cukup baik dengan akurasi sebesar 
81,37% pada data uji. Hasil ini menunjukkan bahwa algoritma KNN masih efektif digunakan 
dalam permasalahan klasifikasi wajah, khususnya pada dataset berskala kecil hingga menengah. 

Pemilihan nilai parameter k terbukti berpengaruh terhadap kinerja model, di mana nilai k 
optimal diperoleh pada k=4 melalui proses pengujian terhadap beberapa variasi nilai k. Selain 
itu, karakteristik KNN sebagai metode lazy learning memberikan keunggulan pada waktu 
pelatihan yang sangat cepat, meskipun memiliki kelemahan pada tahap prediksi yang cenderung 
lebih lambat ketika jumlah data meningkat. 

Hasil pengujian juga menunjukkan bahwa model mampu mengenali wajah dalam kondisi 
nyata dengan variasi posisi dan sebagian wajah tertutup, yang menunjukkan bahwa metode 
yang digunakan cukup robust terhadap perubahan orientasi dan kondisi citra. Hal ini 
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memperkuat bahwa kombinasi HOG dan KNN dapat menjadi solusi yang efisien untuk 
implementasi sistem pengenalan wajah sederhana. 

Meskipun demikian, penelitian ini masih memiliki keterbatasan, terutama pada jumlah 
dataset yang relatif terbatas serta kemungkinan kemiripan fitur antar wajah yang dapat 
mempengaruhi akurasi klasifikasi. Oleh karena itu, penelitian selanjutnya dapat 
mengembangkan model dengan menggunakan dataset yang lebih besar atau mengkombinasikan 
metode yang lebih kompleks untuk meningkatkan performa dan ketahanan sistem. 
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