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ABSTRAKSI

Dalam perkembangan teknologi komputer dewasa ini, banyak aplikasi
yang menggunakan citra sebagal sumber informasi maupun dalam hal komunikasi
data seringkali menggunakan citra sebagai sarana komunikasi, secara khusus
adalah citra wajah. Sistem pengenalan wajah merupakan sistem yang mudah
digunakan dan lebih berpotensi untuk tidak dapat ditembus.

Dalam tugas akhir 11, dirancang dan dibuat satu sistem pengenalan wajah
dengan masukan berupa citra wajah yang berukuran tertentu, dengan
menggunakan metode Fisherface. Sistem ini terdiri dari dua tahapan utama, yaitu
tahap pelatihan dan tahap pengenalan. Tahap pelatihan dimaksudkan untuk
melatih citra wajah yang telah ada didalam basis data untuk dicari nilai
Transformasi Fisher’s Linear Discriminant (FLD) dan bobot wajah pelatihan.
Sedangkan tahap pengenalan akan mengenali wajah berdasarkan informasi hasil
pelatihan. Uji coba dilakukan dengan menggunakan dua tipe data pelatihan, yaitu:
data pelatihan terurut dan data pelatihan terkendali. Data pelatihan terurut diambil
dari data pelatihan sesuai dengan nomor urutan datanya tanpa memandang variasi
data yang ada. Data pelatihan terkendali dipilih secara manual dan
mempertimbangkan variasi data yang ada tanpa memandang urutan indeks data.

Hasil uji coba dengan data pelatihan terurut menunjukkan 80% sedangkan
dengan data pelatihan terkendali menunjukkan 88%. Kemampuan sistem
pengenalan wajah i sangat tergantung dari jumlah variasi data pelatihan yang
digunakan dan juga tergantung pada kemiripan wajah tiap-tiap orang. Jumlah
vartasi yang memadai akan memberikan tingkat keberhasilan pengenalan wajah
tinggt bila dibandingkan dengan variasi data pelatihan yang kurang memadai.
Sistem yang telah berhasil dibuat dapat dimanfaatkan sebagai dasar bagi
pengembangan pengaman elektronik yang berbasis pada pengenalan wajah.
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PENDAHULUAN

1.1 LATAR BELAKANG

Sistem pengaman elektronik mengalami kemajuan pesat dalam beberapa
dekade terakhir ini. Perkembangan ini didukung oleh kemajuan teknologi
dibidang hardware, khususnya komputer. Dukungan yang diberikan komputer
seperti kemudahan dibidang perancangan, simulasi, dan implementasi sistem
pengaman elektrontk tersebut.

Aplikasi sistem pengenalan biometrik (sistem pengenalan dengan
penggunaan ciri khas pada diri manusia, seperti wajah, sidik jari, dan telapak
tangan) untuk sisiem pengaman mendapatkan perhatian yang serius akhir-akhir
ini. Perhatian ini muncul karena ciri-ciri yang digunakan tersebut merupakan cir
yang unik untuk setiap manusia dan tidak dapat dipalsukan. Diantara ketiga ciri
yang disebutkan diatas, ciri wajah merupakan ciri yang lebih kompleks karena
banyaknya informasi yang terdapat padanya. Informasi-informasi itu meliputi
bentuk wajah, jarak kedua mata, warna kulit, panjang dan lebar alis mata, dan
informasi lainnya. Dengan demikian, penggunaan wajah sebagai kode akses untuk
sistem pengaman elektronik lebih berpotensi untuk tidak dapat ditembus
dibandingkan dengan penggunaan ciri yang lain. ’

Tugas akhir ini berisi tentang sistem pengenalan wajah dengan

menggunakan metode Fisherface. Metode ini mampu menghasilkan presentase
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total tingkat pengenalan yang lebih tinggi. Hal ini dapat terjadi karena dengan
menerapkan metode Fisherface untuk mereduksi dimensi citra wajah ke dimensi
ciri sebagai data masukan sistem, data-data pada citra wajah yang dapat
mengganggu tidak ikut diproses lagi. Dengan demikian hanya ciri-ciri wajah yang
penting saja yang disimpan dan diolah sistem untuk melakukan pengenalan
terhadap objek wajah. Selain itu bila terdapat variasi ciri wajah yang akan
dikenali, seperti ekspresi, tetap mampu dikenal dengan baik. Dapat dikatakan
bahwa metode Fisherface yang mereduksi dimensi data masukan sistem dapat
meningkatkan kinerja sistem, terutama dengan mempercepat proses pelatihan dan

meningkatkan prosentase tingkat pengenalan objek.

1.2 PERUMUSAN MASALAH

Masalah utama dari pengenalan wajah adalah diberikan sebuah gambar
atau citra yang berisi satu atau banyak pas foto wajah orang, kemudian gambar
tersebut diidentifikasi masing-masing individu yang ada dengan menggunakan
basis data dari wajah yang sudah ada. Kesulitan yang muncul dalam pengenalan
pola adalah besarnya variasi pada input sistem. Perbedaan-perbedaan posisi dan
arah pandangan pada input yang ada dari wajah orang yang sama harus tetap
dikenali sebagai wajah orang yang sama pula. Metode Fisherface akan mereduksi
data masukan sistem yang berupa dimenst citra wajah ke dimensi ciri, data yang
mengganggu tidak ikut diproses. Setelah proses pelatihan, kemudian proses uji

coba dilakukan sebuah foto yang tidak dikenal diinputkan ke dalam program dan

dibandingkan dengan semua basis d




1.3 TUJUAN DAN MANFAA'Y

Tujuan dari tugas akhir ini adalah mencoba mengenali suatu pas foto yang
diinputkan dalam program dari pas foto yang tidak dikenal sebelumnya

prog yang )
berdasarkan basis data yang ada dengan imenggunakan metode Fisherface.
Y 44 Eb

Manfaat yang bisa diperoleh dari pembuatan sistem ini adalah dasar bagi

pembuatan sistem yang lebih besar dalam bidang pembuatan sistem keamanan di

berbagai bidang.

1.4 BATASAN MASALAH
Agar pembahasan menjadi terfokus, dibuat ruang lingkup pembahasan
sebagat bertkut :
o Foto yang diinputkan harus merupakan foto oval dari wajah saja (pas foto)
» Foto merupakan gambar dengan skala keabuan (gray scale ) dan mempunyai
suatu ukuran tertentu, yaitu : 92 * 112 piksel.

s Foto yang dipergunakan bereksiensi BMP.

1.5 METODOLOGI PENGERJAAN TUGAS AKHIR

Pembuatan Tugas Akhir ini akan dilaksanakan dengan metodologi sebagai

O

berikut
¢ Studi Literatur -
Studi literatur dilakukan dengan mencari dan mempelajari literatur-literatur

yang berkaitan dengan metode Fisherface , teori-teori yang berhubungan




dengan sistem  yang akan dibangun, desain sistemnya, dan bahasa
pemrogramannya.

Perancangan Sistem Perangkat Lunak

Melakukan perancangan sistem mulai dari Input/output, pre-processing data,
teknik pengolahan data, perancangan struktur data, dan perancangan struktur
pemrogramannya

Pembuatan Perangkat Lunak

Setelah  semua  rancangan  aplikasi  tersedia maka  selanjutnya
ditmplementasikan kedalam source code sesuai bahasa pemrograman yang
dipilth.

Ujt Coba dan Evaluasi

Pengujian suatu perangkat lunak dilakukan guna mengetahui permasalahan
yang terjadi setelah perangkat lunak tersebut selesai dikerjakan.

Perbaikan dan Penyempurnaan Perangkat Lunak

Apabila dalam proses pengujian ditemukan kesalahan tau kekurangan maka
perlu dilakukan perbaikan dan penyempurnaan. Setelah itu dilakukan lagi
pengujian sampai aplikasi bisa benar-benar sempurna dan sudah layak dipakai
sesual dengan tujuannya.

Penulisan Tugas Akhir

Pada tahap akhir dibuat suatu dokumentasi lengkap tentang aplikasi yang telah

dibuat, dalam hal ini dibuat dalam bentuk Buku Tugas Akhir.




1.6  SISTEMATIKA PENULISAN

Uraian sistematika penulisan pada tugas akhir ini bertujuan supaya
perancangan dan pembuatan perangkat lunak yang dibahas menjadi mudah
dipahami, jelas dan sistematis untuk tiap-tiap bab atau sub bahasan. Secara
kronologis uraian dalam tugas akhir int disusun sebagai berikut :

BAB I berisi pendahuluan, menguraikan tentang latar belakang,
permasalahan, batasan masalah, tujuan, manfaat, metodologi, dan sistematika
penulisan Tugas Akhir.

BAB II berisi pengenalan wajah menggunakan metode Fisherface, yang
menguraikan teori-teori dan konsep-konsep dasar mengenai pengenalan wajah
dari sebuah pas foto yang diinputkan dalam program berdasarkan basis data yang
ada dengan menggunakan metode Fisherface.

BAB III menjelaskan tentang modul-modul perancangan dan pembuatan
perangkat l.unak yang meliputi prosedur-prosedur atau fungsi-fungsi program.

BAB IV menjelaskan tentang analisis hasil dari implementasi program.

BAB V menjelaskan tentang penutup yang berisi kesimpulan dan

kemungkinan pengembangan lebih lanjut.
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BAB II
PENGENALAN WAJAH MENGGUNAKAN
METODE FISHERFACL

Dalam bab int akan dibahas konsep-konsep dan teori-teori dasar tentang
pengenalan wajah dengan menggunakan metode Fisherface yang berhubungan
erat dengan pembuatan sistem perangkat lunak dan implementasi program. Dalam

bab ini juga dibahas metode serta algoritma dari metode Fisherface

2.1 TEORI DASAR

Gambar merupakan kumpulan dari angka-angka, yang angka-angka
tersebut membentuk sebuah matriks. Sehingga sebelum membahas lebih lanjut
akan dikenalkan dulu tentang vektor dan matriks serta rumus-rumus untuk

menghitungnya.

2.1.1 Wajah Dipandang Sebagai Sebuah Vektor

Sebuah wajah, yang juga merupakan sebuah gambar, dapat dipandang
sebagai sebuah vektor. Apabila lebar dan tinggi gambar adalah w dan h piksel,
maka banyaknya komponen dari vektor ini adalah w*h. Setiap piksel dikodekan
oleh satu komponen vektor. Konstruksi vektor dari sebuah gambar dibentuk oleh

penggabungan sederhana, yaitu baris dari sebuah gambar diletakkan saling

bersebelahan dengan baris-baris yang lain, seperti yang terlihat pada gambar 2. 1.
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Gambar 2.1 Formasi Vektor dari Sebuah Gambar

2.1.2  Ruang Lingkup Gambar

Vektor wajah yang telah dideskripsikan sebelumnya merupakan bagian
dart sebuah ruang. Ruang ini adalah sebuah ruang lingkup gambar (image space),
yaitu ruang dari semua gambar keseluruhan yang mempunyai dimensi w*h piksel.
Basis dari ruang lingkup gambar dikomposisikan oleh vektor-vektor berikut,
seperti terlihat pada gambar 2.2,

Semua wajah mirip satu sama lain. Mereka semua mempunyai dua mata,
satu hidung, satu mulut, dua telinga, dan lain sebagainya yang terletak pada
tempat yang sama. Akibatnya semua vektor wajah terletak pada tempat-tempat
yang amat berdekatan dalam ruang lingkup gambar.

Oleh karena itu, sebuah ruang lingkup gambar yang penuh bukanlah
sebuah ruang yang bagus untuk mendeskripsikan sebuah wajah. Tugas yang akan
dipresentasikan di sini adalah bertujuan untuk membangun sebuah ruang lingkup
wajah (face space) yang lebih dapat mendeskripsikan wajah. Vektor basis dari
ruang lingkup wajah disebut sebagai komponen utama (principal component).

Dimensi dari ruang lingkup gambar adalah w*h. Tentu saja semua piksel

dari sebuah wajah tidak relevan, dan setiap piksel bergantung pada tetangganya.




Sehingga dimensi dari ruang lingkup wajah adalah kurang dari dimensi ruang
lingkup gambarnya. Dimensi dari ruang lingkup wajah tidak dapat ditentukan,
tetapi hal ini sudah dapat dipastikan baliwa dimensi dari ruang lingkup wajah

akan jauh lebih kecil daripada ruang lingkup gambamya.

Gambar 2.2 Basis Ruang Lingkup Gambar

2.2 TRANSFORMASE MATRIKS

Diberikan sebuah basis data wajah pelatiban yang terdirt dart K gambar.
Ukuran gambar diasumsikan terdiri dari N*N piksel, dimana setiap piksel
dikodekan dengan menggunakan 8 bit atau 256 tingkat keabuan (gray level).
Setiap gambar dapat dipandang sebagai sebuah vektor kolom dengan ukuran
(N*N)x1.

Misalkan setiap gambar diberi notasi ['), I, I's, ... , 'k yang merupakan
vektor kolom N’x1. Bila sebuah gambar dalam wajah pelatihan dinotasikan dalam
bentuk matriks, maka akan dipercleh matriks yang berordo N2xK.

]

= (I, I'y I'y ... I'k) ,dimana T adalah matriks transpose. Sedang isi

dan tiap vektor kolom adalah
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2.2.1  Matriks Normalisasi
Sebuah gambar harus sudah dinormalisasi terlebih dahulu untuk
mendefinisikan sebuah lokast penting dalam gambar tersebut. Normalisasi
berpengaruh langsung pada dasar pengenalan wajah apabila semua wajah
memiliki latar belakang sama dan variansi antar gambar scbagian besar
merupakan sebuah variansi pengukuran fitur. Misalkan :
x | = |yu] adalah matriks berordo N?xK yang mendefinisikan himpunan
wajah pelatihan
= Vektor kolom ke-k dari matriks ini, yi, berkorespondensi pada wajah ke-k
dart wajah pelatihan

= Vektor yy dinormalisasi dengan rumus :

E/V/L } = \//lh v d K

2.2.2 Matriks Kovariansi

; . . . . ; ; ; P} 5
Matriks kovariansi adalah sebuah matriks simetris berordo N“xN° dan

merupakan sebuah pengukuran yang tidak hanya pada sebuah variansi, tetapi ko-

variansi dari vektor-vektor kolom.
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*  Wajah rata-rata, m, merupakan operasi rata-rata sederhana dari K kolom
yang merepresentastlaan sebuah wajah :

I A‘\
m =— > I
L n

n=l

* Deviasi merupakan penyimpangan pengamatan terhadap rata-rata wajah :

O =" —-m
n " X

» Misalkan @ =1 —m_ dan A = (O, ®, .. .Dg) adalah matriks wajah

ternormalisasi, maka matriks kovariansi di atas dapat ditulis menjadi :

~ — a Al . _ 2 a2
C,=AA adalal matriks outer product berordo N°xN”, atau

= Al 1 T T Te— K Kee N2
L=AA adalah matriks inner product berordo KxK, K<< N

Matriks Cy dan L adalak matriks simetris, sebab unsur-unsur yang berada

pada posist simetris relatif terhadap diagonal utama adalah sama, sehingga

dapat diilustrasikan bahwa ii:-g,'y‘ii;z = <D(.‘l‘(l)p, untuk p,q € [1, KJ]. Jadi dapat

disimpulkan bahwa, matriks A nxn dikatakan simetris apahila A'= A,

2.3 NILAI KARAKTERISTIK DAN VEKTOR KARAKTERISTIK
Dalam metode Fisherface dilitung juga nilai karakteristik dan vektor
karakteristik, sehingga subbab ini akan membahas definisi vektor karakteristik

dan nilai karakteristik sekaligus cara me

whitungnya




2.3.1 Definisi Nilai Karakterisiik dan Vektor Karakteristik
Definisi 1 : Misalkan A dalah sebuah matriks nxn. Sebuah matriks bukan nol, P,
yang berukuran nx1 sedemikian rupa sehingga AP = AP dinamakan
vektor karakteristik bagi A, sedangkan skalar A dinamakan nilai
karakteristik bagi A yang bersesuatan dengan P.
Persamaan pendefinisinya, yaitu :
AP =P ekivalen dengan
AP= AP atau (Al - A)P=0.
Persamaan terakhir akan mempunyai solusi bukua nol jika dan hanya jika
det( Al - A)=0.
Hal ini memberi petunjuk tentang bagaimana cara memperoleh nilai karakteristik
dan vektor karakteristik. Akan tetapi, apabila matriks A berukuran besar, maka
cukup banyak memerlukan perhitungan sehingga cara demikian sangatlah rumit

dan tidak efisien.

2.3.2 Penentuan Nilai Karakteristik dan Vektor Karakteristik
Untuk mendapatkan nilai karakteristik dan vektor karakteristik sekaligus,
digunakan metode C'yclic Jacobi atau Rotation Jacobi yang telah dikembangkan
oleh Jacobi [SAM-97]. Metode ini hanya bisa dikerjakan untuk matriks simetris.
Untuk mempermudah pencarian vektor karakteristik P yang bersesuaian
dengan nilai karakteristik A pada matriks berukuran besar, maka sebelum

dibahas dulu definisi-definisi matematika

membahas metode Cyclic Jacobi,




dasar dan aljabar linier. Sebab tanpa dasar ini, maka kita akan kesulitan untuk
mendapatkan pengertian vektor karakteristik yang beisesuaian dengan nilai

karakteristik dalam metode Cyclic Jacobi.

2.3.3 Transformasi Kemiripan

Transformasi  Kemiripan  (Similarity — Transform) adalah  untuk
mentransformasikan matriks A ke matriks B yang similar dengan matriks A yang
telah dinormalisasi, dimana B adalah matriks diagonal yang dikomposisikan dari
nilat karaktenistik A, A, , A3, ... , A,. Tujuannya adalah untuk menunjukkan
bahwa nilai karakteristik dari matriks diagonal B adalah nilai karakteristik dari A.
Definisi 2 : Kemiripan (Similarity)

A dan B adalah dua matriks nxn dikatakan similar bila B = P"' AP,

Bukti bahwa nilai karakteristik dari mairiks diagonal B adalah nilai karakteristik
dari A dapat diilustrasikan sebagai berikut :

A, 0 0 A 0]
0 4, 0 A © |
Bukti: B=P'AP={0 0 O M
M M C M

0 0 A A 4

Misalkan P,, P,, ... , P, adalah kolom dari P, atau P = [P, P, ... P, ] adalah

vektor karakteristik yang bersesuaian dengan nilai karakteristik, maka




A 0 0 A 0

|
|
Alpeearel=lepparjo o 0 Mi
l
J

Dengan menulis kembali dalam istilah kolom-kolom, maka

[ AP, AP, AP; ... AP,]1 = [MP, APy APy .. A P,]

Jadi diperoleh AP, = 3P 1=1,2. 3, ... .1

Yang berarti bahwa vektor P; adalah vektor karakteristik yang bersesuaian

dengan nilai karakteristik A;. Jadi terbukti bahwa, jika A dan B adalah 2

malriks similar, maka mereka mempunyai nilai karakteristik yang sama.
Dalam implementasi program, untuk mendapatkan nilai karakteristik dan vektor
karakteristik dengan menggunakan matriks P invers, P! akan mendapatkan
kesulitan, sebab nilai karakteristik di sint harus tidak boleh nol, sehingga harus
diusahakan agar P adalah matriks ortogonal.

Agar P ortogonal, maka A harus simetris. Pada sub bab sebelumnya sudah
dibuktikan bahwa A adalah matriks simetris. Oleh karena A matriks nxn adalah
matriks simetris, maka matriks At=A

Dari uraian di atas, maka terbukti bahwa P adalah matriks yang dapat
didiagonalkan secara ortogonal. Oleh karena P adalah matriks ortogonal, maka
matriks P! = PT. Akibatnya, matriks diagonal B pada uraian sebelumnya yang
semula ditulis :

= , T
B = P AP ckivalen dengan B=P AP
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Persamaan yang ditulis terakhir ini adalah persamaan untuk mendapatkan
kemudahan dalam menentukan nilai karakteristik dan vektor karakteristik dengan

menggunakan Metode Cyclic Jacob:

2.3.4 Metode Cyclic Jacobi untuk Matriks Simetris

Setelah kita mendapatkan gambaran tentang aljabar linier yang erat
kaitannya dengan matriks, maka sekarang ini kita akan membahas metode Cyclic
Jacobi.

Matriks rotasi bidang Rpq, yang mana elemen-clemen mairiksnya adalah

Ipp = COS O Tpg = SINO
[qp = sin 0 X.!A“! = -¢0s O
l _l

A

pa

smé A —cosd

Semua elemen-elemen mairiks yang tidak dispesifikasikan adalah 0 dan

semua entries diagonal adalah 1, sin, atau cos. Sudut rotasi tidak masuk dalam

pembicaraan kita. Matriks int digunakan untuk mentransfermasikan matriks A
satu iterasi pada satu saat. Misalkan A matniks simetris dan kenyataannya bal:wa

matriks di atas berpengaruh hanya pada baris dan kolom p dan q.




Pada subbab sebelumnya telah dijclaskan bahwa terdapat ketentuan nilai
karakteristik dari matriks diagonal B adalah nilai karakteristik dari matriks simetri
Al

Dengan menggunakan rumus pada metode cyclic Jacobi yang bersesuaian
dengan ketentuan similaritas di atas, maka diperoleh persamaan

D=R,,' AR,
dimana R adalah perkalian semua matriks rotasi Ry dan R matriks ortogonal,
sehingga dari persamaan di atas, dapat ditulis kembali sebagai :

AR = RD
dimana kolom R memberikan vektor karakteristik dari A yang bersesuaian dengan

nilai karakteristiknya

24 METODE FISHERFACE

Metode Fisherface adalah metode untuk mentransformasikan vektor citra
dari ruang citra dimensi-n ke ruang ciri dimensi-m[BEL-97]. Dengan demikian
Jika pada tugas akhir ini digunakan citra wajah dengan ukuran 92x112 piksel
maka dimensi ruang citra sebesar 10304 , _cl. Dunenst citra ini akan direduksi
dengan Fisherface hingga memiliki dimensi sebesar m, dengan m<n.

Salah satu metode yang digunakan di sini adalah metode Principal
Component Analys (PCA), yang juga diketahut sebagai transformasi Kjuhuncn
Loeve. Metode PCA 1nt bertujuan untuk mengurangi dimensi dari sebuah ruang

sehingga menghasilkan basis baru yang lebih baik dalam mendeskripsikan

berbagai kumpulan “model”
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Sedangkan tujuan dari metode Fisherface adalah mereduksi dimensi
sekaligus memperbesar rasio jarak antar kelas (between-class scatter) dengan
jarak intra kelas (within-class scatter) dart vektor cirl dengan anggapan bahwa
semakin besar rasio, vektor ciri yang dihasilkan semakin tidak sensitif baik
terhadap perubahan ekspresi maupun perubahan cahaya| BEL-97].

Mclode Fisherface dikembangkan untuk citra dalam berbagai variasi
cahaya dan ekspresi wajah. Dasar metode Fisherface ini adalah Fisher’s Linear
Discriminant (FLD). Metode i ditemukan oleh Robert Fisher pada tahun 1936
untuk klasifikasi taksonomi dan menjadi salah satu teknik yang banyak digunakan
dalam pengenalan pola (pattern recognition)| BEL-97].

FLLD merupakan salah satu contoh metode class spesific , karena metode
inm berusaha untuk membentuk jarak (scatter) antar kelas dan intra kelas sehingga
dapat menghasilkan klasifikasi yang lebith batk. FLD ini membuat matriks
transformasi W dapat memaksimalkan rasio antara determinan between-class

scatter (Si) dengan within-class scatter (Sy) dari vektor-vektor ciri melalui fungsi:

) arg max gWSUWT}
\\/Up[ -~ L ,,yl:,}
w ws |

= lWI;WZ;M;Wm]
dimana [w;w,;...;w,,] merupakan m buah vektor eigen (dalam bentuk vektor
baris) dari rasio antara Sy dengan Sy, yang bersesuaian dengan m buah nilai eigen
terbesar. Jika w; adalah vektor eigen dari rasio antara matriks Sy dengan matriks

Sy dan d; merupakan nilai eigen yang bersesuaian, maka :




Saw: =8y wlvl‘
dimanai: |..mdan d,>d,>.. >d,,.

Jika x;, 1 = 1...N, adalah vektor citra dimensi-n dan masing-masing vektor
citra merupakan anggota salah satu dari C kelas citra wajah {X;,X,,...,X¢} dan

vektor x adalah rata-rata vektor citra yang dapat diperoleh dari persamaan

l N
/l Ch X’I
3
maka matriks Sy dan matriks Sy dapat diperoleh melalui persamaan berikut :
Sp= Y N, (ut, = 1) (g4, = p4)
1=}

C

Sw=2, 2.0, =) (x, =~ u)

=l j=lLxeX,
dimana N; adalah jumlah anggota kelas X; dan g, adalah rata-rata citra anggota
kelas X;,1=1... C.

Suatu citra wajah dengan lebar dan tinggi masing-masing | dan t piksel
memiliki jumlah piksel sebanyak 1 x t. Tiap-tiap piksel dikodekan dengan nilai O-
255 sesuai dengan nilai tingkat keabuannya. Maka dapat dibentuk vektor citra

wajah berdasarkan nilai keabuan tersebut, yaitu :

a,, (,1]2 Ll”_l

(JYZI 6122 (12, |
gi ~

AUAI "112 azl =

dimana i = 1...N (banyaknya citra wajah)




Setiap g adalah anggota salah satu kelas wajah X. Jika terdapat C buah
kelas wajah X maka terdapat X, dimana j = 1..C. Untuk setiap kelas wajah X;
terdapat N; buah citra wajah, dimana j = 1...C. Dengan demikian jumlah semua
citra wajah adalah N, +Ny+.. +Ne = N.

Dari vektor citra wajah di atas dapat dibentuk suatu vektor baris citra
wajah, yaitu: x; = [ a;; app ... ag | (1 *n)
Dengan demikian vektor citra dikatakan berada dalam ruang citra dimensi-
n,dimana i = 1..N. Selanjutnya adalah membentuk matriks input berdimensi N*n

yang berisi kumpulan vektor baris citra yang akan digunakan dalam pelatihan dan

pengujian.
27
. %, ,
input=| ° (N*n)
L*w

2.4.1 Algoritma Metode Fisherface

Pada dasarnya metode Fisherface terdini dari 4 langkah utama, yaitu
Metode Principal Component Analys (PCA), Transformasi Principal Component
Analys (PCA), Metode Fisher’s Linear Discriminant (FLD), dan Transformasi
Fisher’s Linear Discriminant (FLD). Detail langkah dapat dijelaskan sebagai

berikut : o




(')

Metode PCA

Menormalisasi matriks dari wajah-wajah pelatihan

Dimana n adalah dimensi dari ruang citra.

Mencari rata-rata vektor citra

Hpca = \‘: ( l*ll)

| 9

1 &

N S
Dimana N adalah banyaknya data wajah yang akan mengalami pelatihan dan n
adalah dimensi dari ruang citra.
Untuk i= 1 ...N, mencari selisih vektor citra dengan rata-rata vektor citra,
Heea

Q)! = X, - Hpca ( l *“)

Menyimpan ® dalam matriks A, sehingga

A=[0; Oy;...; O] (N*n)

Mencari matriks total scatter, Sq
Sr=A Al (N*n)*(n*N)= (N*N)
Mencari vektor cigen dan nilai eigen dari matriks Sy, kemudian mengurutkan
berdasarkan nilai eigen, dari yang terbesar.
[v.d]=eig(Sy)

Nilai eigen dari S¢:d=[d, d, ... d,l (1*N)




Dimanad, >d,> ... > d,
Vektor eigen yang bersesuaian dengan nilai eigen (dalam bentuk vektor
kolom):
-Hyll “)IZ ”’]/I
" \4"21 )’l'u W, (N*N)
W”] W”,z V ’””

6. Mereduksi vektor eigen dari Sy sesuai dengan nilai (N-C)

v=X'VD

(n*N)*(N*N)*(N*(N-C))y=(n*(N-C))

dimana :

o X, adalah matriks wajah yang telah dinormalisasi dengan ordo
(N*n)

e V adalah matriks yang berisi vektor karaktenstik dengan ordo
(N*N)

e D adalah matriks diagonal yang elemen diagonalnya adalah
(A )"/z dengan ordo (N*(N-C))

Matriks transformasi Wpca adalah :

Wpea =V’ : ((N-C)*n)

Transformasi PCA “

7 Transformasi vektor citra dimensi-n menjadi vektor input dimensi-(N-C),

untuk input masukan metode FLD




InputFLD = A Wy h (N*n)*(n*(N-C))=(N*(N-C))

Atauuntuk1=1...N:

X’i = @i Wpea | (1*n)*(n*(N-C)) = (1 *(N-C)
Jadi :
o
. ‘r!
nput =
Xy

Metode FLD

8. Mencari rata-rata input FLD

l &, o
Hip = 3 X (I*(N-C))
¥ =1

9. Untuk I = 1..C, mencari rata-rata kelas X|

l Ni )
= » X, (1*(N-C))
; i=1

dimana N; adalah jumlah anggota kelas Xi
menyimpan pi , i = 1..N, dalam mairiks pi , sehingga :

X 1
1

X,

At
= <‘.J

10. Mencari matriks between-class scatter,Sg

My = (C*(N-C))

S= DN, (= )" (8, = M)

i=|

((N-C)*C)*(C*(N-C)) = (N-CY*(N-C))




11. Mencari matriks within-class scatter,Sy

e N,
\ - B | " \T" 7
Sw=2, 20, —m) (x,—u)
i=1

J=)x, X,
((N-C)*N)*(N*(N-C)) = (N-C)*(N-C))

12. Mencari rasio antara Sy dengan Sy
A e 2=, ‘SU FIN_O) el
Ragip =—= {(N-C)*(N-C))
MW
13. Mencari vektor eigen dan nilai eigen dari matriks rasio, kemudian
mengurutkan berdasarkan nilai eigen, dari yang terbesar.
[v,d]=eig(rasio)
Nilai eigen dari rasio : d=[d; d» ... dn.c) (1*(N-C))

Dimanad, >d,> ... > dno)

Vektor eigen yang bersesuaian dengan nilai eigen (dalam bentuk vektor

kolom):
; b
Wi 1a Win-c) }
w w w ¥
v= & . e (N-C)*(N-C))
Wy-cy Yw-cy2 - Wn_cyn-c) ,J\

14. Mereduksi vektor eigen dari rasio sesuai dengan nilai m = (C - 1)

Wi, . W

11 Im
W, W, 8 w
21 22 i 2m A
V= (N-C)*m)
Lyt]( N-C) M/(.’\/— C)2 e M/(.’\r’»(f)m J

Matriks transformasi Wy adalzah

Wyp = v (m*(N-C))




Transformasi FLD

15. Transformasi vektor citra dimensi-{N-C) menjadi vektor ciri dimensi-m

\’\"um * Wiea l Wi )‘;

2.4.2 Matriks Bobot Wajah

Matriks bobot wajah (weight face) adalah matriks yang berisi bobot dari
tiap-tiap gambar yang digunakan untuk tahap pengenalan wajah. Matriks bobot
wajah terdiri dari matriks bobot wajah pelatihan dan matriks bobot wajah uji

coba.

2.4.2.1 Matriks Bobot Wajah Pelatihan

Misalkan matriks bobot wajah pelatihan, dinotasikan sebagai €2, maka
matriks bobot pelatihan untuk wajah pelatihan dari sejumlah n gambar adalah :

Q=X Wyt
(Nxm) = (Nxn) x (nxm}

dimana :

¢ () adalah matriks bobot wajah pelatihan dengan ordo (Nxm).

e X adalah matriks wajah pelatihan yang telah dinormalisast dengan

ordo (Nxn).

e W, adalah matriks hasil dari transformasi FLD. “




o
£a

2.4.2.2 Matriks Bobot Wajah Uji Coba

Misalkan sebuah wajah dalam tahap uji coba (testing) akan dihitung
bobotnya, maka matriks bobot wajah uji coba , dinotasikan sebagai €, dengan
persamaan sebagalt berikut :

G =X W
(Ixm) = (Ixn) x (nxm)

dimana :

e () adalah matriks bobot wajah ujicoba dengan ordo (1xm).

e X, adalah matriks dari wajah uji coba yang telah dinormalisasi dengan

ordo (1xn).

e W, adalah matriks hasil dari transformast FLD.
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PERANGKAT LUNAK

Dalam bab ini dibahas tentang perancangan input/output sistem,

perancangan diagram alir data, perancangan stuktur data, dan perancangan proses.

3.1 TUJUAN DAN SASARAN SISTEM

Sistem  pengenalan  wajah ini  dibuat dengan tujuan  untuk
mengimplementasikan metode Fisherface untuk pengenalan pola wajah kedalam
bentuk perangkat lunak. Sasaran yang ingin dicapai adalah menguji kemampuan
metode tersebut untuk mengenali sejumlah pola wajah yaﬁg bervariast. Untuk
memenuhi tujuan dan sasaran sistem diatas, maka ditempuh langkah-langkah

seperti yang akan dijelaskan pada sejumlah sub bab dibawah.

3.2 PERANCANGAN PERANGKAT LUNAK

Perancangan perangkat lunak yang dilakukan meliputi perancangan data,
perancangan proses, dan perancangan antarmuka. Perancangan data terdiri dari
data masukan, data proses, dan data keluaran. Perancangan proses meliputi dari

perancangan diagram alir data (DAD). Perancangan antarmuka terdiri form

masukan, form proses, form keluaran. -
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3.2.1 Perancangan Data

Perancangan data bertujuan untuk mengetahui kebutuhan perangkat lunak
yang akan dibangun. Pada bagian ini ditentukan data-data yang akan terlibat
langsung dalam sistem yang akan dibangun. Perancangan data dapat digolongkan
dalam tiga bagian, diantaranya adalah :
3.2.1.1 Data Masukan
Data Masukan dibagi menjadi dua bagian, yaitu : data masukan untuk proses
pelatihan dan data masukan untuk proses uji coba. Data masukan untuk proses
pelatihan berupa kelompok foto yang ukurannya sudah dijelaskan dalam bab 1.
Kelompok foto direpresentasikan dalam suatu tabel dengan format no record
gambar, gambar. Sedangkan data masukan untuk proses ujt coba berupa foto yang
tidak terdapat dalam data pelatthan.
3.2.1.2 Data Proses
Data proses adalah data yang digunakan oleh sistem selama proses berlangsung.
Data-data ini dapat dibagi lagi menjadi beberapa bagian, yaitu : data proses
pelatihan dan data proses uji coba. Proses uji coba baru bisa dilakukan setelah
proses pelatihan selesai, karena hasil dari proses pelatihan akan digunakan dalam
proses uji coba.
a  Data Proses Pelatihan, terdiri dari .

a Data Hasil Transformasi PCA
a  Data Hasil Normalisasi

Data ini diperoleh dari normalisasi matriks pelatihan. Kemudian

dipakai untuk menghitung rata-rata vektor citra.




u

Daia Hasil Perhitungan Matriks Kovarian
Dari hasil rata-rata vektor citra, kemudian dicari selisth vekior citra

dengan rata-rata vektor citra. Selanjutnya dijadikan matriks kovarian

(Sy).

Data Hasil Perhitungan Vektor Eigen dan Nilai Ligen dari Matriks
Kovarian (S7)

Vektor eigen dan nilai eigen diperoleh dengan menggunakan algoritma
Jacobi. Kemudian mengurutkannya berdasarkan nilai eigen, dari yang
terbesar. Selanjutnya vektor eigen direduksi sesuai dengan nilai
pengurangan antara banyaknya foto dengan banyaknya kelas.
Perkalian antara matriks wajah pelatihan yang dinormaiisasi dengan
transpose vektor eigen yang telah direduksi nantinya dipakai sebagai

inputan untuk transformasi FLD(Wpca).

Data Hasil Transformasi FLD

]

Data Hasil Rata-rata input FLD

Data ini diperoleh dari perhitungan rata-rata input FLD, yang
selanjutnya data ini dipakai untuk meghitung matriks between-class
scatter (Sp).

Data Hasil Rata-rata Kelas

Data ini diperoleh dengan menghitung rata-rata untuk masing-rmasing

kelas,yang selanjutnya data ini dipakai untuk menghitung matriks

between-class scatter (Sg) maupun matriks within-class scatter (Sw).




Q  Data Hasil Perhitungan Matriks Between-cluss scatier (Sg)
Data ini diperoleh dar: pengurangan antara data hasil dari rata-rata
kelas dengan data hasii dari rata-rata input FLD.

Q  Data Hasil Perhitungan Matriks Within-class scatter (Sw)
Data 11 diperoleh dari pengurangan antara data hasil dari metode PCA
dengan data hasil dari rata-rata kelas.

Q  Data Hasil Perhitungan Veklor Eigen dan Nilai Figen dari Rasio
antara Sy dengan Sy
Mencari vektor eigen dan nilai eigen dari perbandingan antara Sy
dengan Sy dengan menggunakan algoritma Jacobi. Kemudian
mengurutkannya  berdasarkan nilai  eigen, dari yang terbesar.
Selanjutnya vektor eigen direduksi sesuai dengan nilai banyaknya
kelas dikurangi 1. Hasil tersebut selanjutnya disebut (Wpgyp). Perkalian
antara transpose data hasil dari transformasi PCA (Wpca) dengan

transpose data hasil dari transformasi FLD (Wyp) atau yang disebut

Wop Ini yang nantinya akan digunakan untuk menghitung matriks
bobot wajah pelatihan maupun matriks bobot wajah uji coba.
jdil | I

Data Proses Uji Coba, terdiri davi :

0 Data Hasil Perhitungan Matriks Bobot Wajah Uji Coba
Data ini didapat dari proses perkalian antara matriks wajah uji coba
an data dart proses pelatihan (_Wi,},[)_ Data

yang telah dinormalisasi den

§¥
to)

ini selanjutnya dibandingkan dengan matriks bobot pelat han.




Q  Data Hasil Perhitungan Jarak luclidean
Data int diperoleh dengan menghitung perbandingan bobot wajah uji
coba dengan bobot wajah pelatihan. Rumus dari jarak Euclidean
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adalah ]x,, Xoj ’ =HZ( X1 — X321 ))
3.2.1.3 Data Keluaran
Data keluaran diperoleh dari pengurutan data hasil perhitungan jarak euclidean.

Dari jarak terpendek akhirnya didapat foto dari data pelatihan yang mirip dengan

foto dart data uji coba yang dimasukkan.

3.2.2 Perancangan Proses

Sistem pengenalan wajah ini terdiri dari dua subsistem yaitu subsistem
proses pelatihan wajah-wajah yang ada didalam basis data dan subsistem proses
uji coba atau pengenalan. Pembagian sistem pengenalan wajah ini menjadi dua
subsistem didasarkan pada kondisi bahwa proses uji coba hanya bisa dilakukan
setelah subsistem pelatihan dijalankan.

Bagian ini juga akan membahas perancangan sistem pengenalan wajah
yang akan direpresentasikan dalam gambar, yaitu menggunakan Diagram Aliran
Data (DAD) atau Data Flow Diagram (DFD). Dengan menggunakan diagram
aliran data, dapat memperjelas semua proses dan aliran data yang terjadi dalam
sistem pengenalan wajah ini, dari diagram aliran data juga dapat diketahui data

yang diolah dan dihasilkan oleh suatu proses, dengan demikian aliran data mulai

awal proses sampai akhir proses dapat diketahui dengan jelas.
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Subsistem pelatihan merupakan bagian dari sistem pengenalan wajah

dengan menggunakan metode Fisherface, subsistem pelatihan ini harus dilakukan
dahulu sebelum subsistem uji coba atau pengenalan wajah dilakukan. Secara
keseluruhan subsistemn pelatihan dapat dilihat pada gambar 3.1 dibawah ini, yang

menggambarkan kontek diagram atau DFD level O dari subsistem pelatihan

‘ Pemalcal » Bobot Wajah

e llen e
Database
Wajah

Gambar 3.1 DFD level 0 dari subsistem pelatihan
Data flow diagram diatas menggambarkan sistem pelatthan yang
mengambil beberapa input citra dari database wajah kedalam proses pelatihan dan
menghastlkan bobot wajah dari masing-masing wajah dari database wajah yang
digunakan. Selanjutnya proses pelaiihan ini dipecah-pecah menjadi beberapa

subproses seperti gambar 3.2 yang menggambarkan DFD level 1.

sl Input R Wopt
PSS AN ——
1 \ 2
{ Pemakai ',, == Transformasi |———— »{ Transformasi ———» Bobot Wajah
— PCA FLD B
N -pr

Database
Wajah

e

Gambar 3.2 DFD level | dari subsistem pelatihan




Proses pelatihan terdiri dari transformasi PCA dan transformasi FLD.
Hasil atau output dari transformasi PCA tersebut menjadi inputan untuk
melakukan transformasi FLD. Dalam transformasit PCA dipecah-pecah menjadi
beberapa proses seperti gambar 3.3.
Proses dalam tranformasi PCA terdiri dari proses-proses sebagai berikut :
® Menormalisast wajah-wajah pelatihan
»  Menghitung matriks kovariansi dengan menggunakan outer product.
e Menghitung vektor karakteristik dan nilai karakteristik untuk matriks
kovariansi.
e Mengurutkan vektor karakteristik yang bersesuaian dengan nilai karakteristik
dengan urutan descending(naik).
» Mereduksi vektor karakteristik dengan nilai N-C(Wpca),dimana N adalah
banyak wajah atau data dalam basis data wajah, C merupakan jumlah kelas

dalam basis data tersebut.

Citra Citra

~.

//" ) \\ wajan - wajah i N
\ 1.3 \
> 11 \A 1.2 — e Algoritma )

e o = \ Pl
N \\i\lo: mdllbabl/, Kovarian ! Jacobt
S ternor N\ P L A
TP s S S
X malisasi eigen vektor &
J eigen vaiue
Database 14
Wajah Reduksi
R S eigen value
sesual nifai
(N-C)
l WPCAe

Output PCA

Gambar 3.3 DFD level 2 dari subsistem pelatihan Metode PCA




Setelah proses transformasi PCA selesai dijalankan hasil dari proses
tersebut menjadi inputan untuk proses FLD. Output atau hasil dari transformasi
FLD tersebut yang digunakan untuk menghitung bobot wajah-wajah pelatihan dan
bobot wajah-wajah uji coba. Secara lebih lengkap proses transformasi FLID) dapat

dilihat pada gambar 3.4

Rata-rata Rata-rata
———~_ input FLD P

- y kelas .
/ 21 / 2.2 B t \
—»{ Rata-rata - Rata-rata e K CONESh

class
\\mput FLU/ kelas scatterbB/
™

Input FLD

T
|
//1"\
Y
Within-class
\Scatter,SW/
\\.,,,
[
j SW
Aot . . 49
Ll /‘/ N\ Wrp 7 2a
— 2.7 /
/ " Rc(]u'(_‘
Bobot wajah <« ,,,,/ Perkalian A——-~-—/ eigen vektor ———— lgorr‘rna
e \ WPCA dgn Kok g Jacobi ,
\ /
\J\FLD Y, \ch 1 QB/bW
-— 4// FESE
A
i eigen vektor &
{ eigen value
WPCA

Gambar 3.4 DFD level 2 dari subsistem pelatihan Metode FLLD
Proses dalam tranformasi FLD terdiri dari proses-proses sebagai berikut :
e Mencari rata-rata inputtLD.
¢ Mencari rata-rata kelas dari inputFLD
e  Mencan matriks between-class scaiter,Sp

o  Mencari matriks within-class scatier,Sw

e Mencari rasio antara Sy dengan Sy
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o  Menghitung vektor karakteristik dan nilai karakteristik untuk matriks rasio.
e Mengurutkan vektor karakteristik yang bersesuatan dengan nilai karakteristik
dengan urutan descending.

e Mereduksi vektor karakteristik dengan nilai C-1.(Wgpp).

o / \ Citrawajah
] // O

i Pemakai ‘ﬂfﬁm-» — Sistem e s & Output
_— CR teridentifikasi — e
|
|
|
Input citra
wajah

Gambar 3.5 DFD level 0 dari subsistem pengenalan wajah
Gambaran dart subsistem pengenalan wajah secara keseluruhan dapat
digambarkan dengan Diagram Aliran Data level 0 (Data Flow Diagram). Dari
gambar DFD level 0 dapat dilihat cara kerja sistem pengenalan wajah secara
umum menerima suatu input citra yang akan dikenali, dan kemudian

menghasilkan output suatu citra yang teridentifikasi.

- input Wopt —/"‘\ Citra
P p i
P FLD / 3 L[] § S —
Pemakai ¥ - Tmrbformabn —————— Transtfmasl s Proses e Output
| PCA FLLD pengenalan ——
S teridenti
fikasi

Database Bobot waJah Input citra
wajah peldt han wajah "

Gambar 3.6 DFD level 1 dari subsistem pengenalan wajah




Seperti dijelaskan dalam dekripsi sistem diatas bahwa proses pengenalan
atau uji coba baru bisa dijalankan setelah proses training selesai dijalankan.
Secara lebih lengkap proses pengenalan atau uji coba dapat dilihat pada gambar
3.6.

Proses dalam pengenalan atau uji coba terdiri dari proses-proses sebagai
berikut :
¢ Mengambil sebuah wajah uji coba.
¢ Menormalisasi wajah uji coba tersebut.

* Menghitung bobot wajah uji coba.

¢ Membandingkan bobot wajah uji coba dengan bobot wajah pelatihan dengan
menggunakan rumus jarak Euclidean.

o X\f’lcngmulkan Jarak yang dihasilkan dengan urutan ascending, kemudian

mengambil jarak minimum terdekat.

3.2.3 Perancangan Antarmuka
Pada bagian ini akan dijelaskan struktur rancangan antarmuka dari sistem.
Adapun hirarki menunya adalah sebagai berikut :
a Menu Open Database
Menu ini digunakan untuk membuka tabel atau database yang berisi wajah-
wajah pelatihan yang akan diproses.

@ Menu Inisialisasi

Menu 1n1 digunakan untuk membaca foto kedalam bentuk matriks atau angka.
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W

@ Menu Training
Menu ini digunakan untuk melakukan proses pelatihan dari wajah-wajah
pelatihan yang diimmputkan tersebut.
0 Menu Open File
Pada menu ini wajah-wajah uji coba dapat dimasukkan
a Menu Testing
Menu int akan melakukan proses pengenalan dari wajah-wajah uji coba yang

dimasukkan.

3.3 PEMBUATAN PERANGKAT LUNAK

Subbab ini dibagi menjadi tiga bagian, yaitu implementasi data,

implementasi proses, dan implementasi antarmuka.

3.3.1 Implementasi Data

Data berupa foto yang kemudian dirubah dalam bentuk matriks atau
angka. Disini bisa menambah kelas dan menghapus kelas. Setiap kelas harus
mempunyai jumlah data yang sama.
Prosedur dibawah int digunakar untuk menambah kelas.

procedure TEFMain.btnAddClick (Sender: TObject) ;
var Pic¢: TPicture;
begin
if dlgOpenlImg.Execute then
try .
Pic := TPicture.Create;
Pic.LoadFromFile (dlgOpenlmg.FileName) ;
tblData.Append;
dbImg.Picture := Pic;
tblData.Post;
AddData (Pic) ;

LoadData;




ShowData;

finally

Pic.Free;
end;
end;
procedure TEMain.AddData (Pic: TPicture);
var len: integer;

begin
len := Length (ImgData) ;
SetLength (ImgData, len+l) ;
ImgData[len] := TImage.Create (Self);

ImgData[len]) .Picture := Pic;
ShowData;

end;
Prosedur dibawah ini digunakan untuk menghapus kelas.

procedure TFMain.btnDeleteClick(Sender: TObject);
var idx: integer;
begin
tblData.Delete;
LoadData;
ShowData;
end;

procedure TFMain.LoadData;
var JmlRec,i: integer;
begin
FreeData;
SetLength (ImgDhata,0) ;
scbData.Refresh;
With tblData do
begin
JmlRec := RecordCount;
SetlLength (ImgData, JmlRec) ;
i = 0;
tblData.First;
While not tblData.Eof do
begin
ImgData[i] := Tlmage.Create (Self);
ImgData[i] .Picture := dbImg.Picture;
Incii) ;
Next;
end;
end;
end;

Prosedur untuk menampilkan foto-foto yang digunakan sebagai masukan dari
sistem ..

\

procedure TEFMain.ShowData();

var Len,i,a,b: integer;

begin
With tblbata do
begin




Len := Length (ImgData) ;

for 1i:=0 to Len-1 do

begin
Imgbata[1].Parent := scbbata;
ImgDhata[i] .Width := 92;
ImgData[i] .Height := 112;
ImgDatali] .Left := 5 + (1*100);
if a > Ni-1 then
begin

a = 0;
Inc (b}

end;
Imgbhata{i].Top := 5 + (b*120);
ImgData[i].Left := a * 100;
Ing(a) s
Next ;

end;

end;
stBar.SimpleText := ' Jumlah Item :' +
IntToStr.(Length (ImgData));

end;
Prosedur untuk membaca foto ke dalam bentuk matriks atau angka

procedure TFMain.Inisialisasi;

var i,7j,k :integer;

begin
setlength (imgdata, tbldata.recordcount);
for k:=0 to tbldata.recordcount-1 do

begin
for i:=1 to 112 do
for j:=1 to 92 do
D[ k#ld, (A1) #9247 ] =
gct:value(imgdata[k].pictute.bitmapf
canvas.pizxels([i-1,j-1]);
end;

end;

3.3.2 Implementasi Proses
I
Dalam proses terdapat prosedur jacobi, prosedur normalisasi matriks,
prosedur untuk mencari rata-rata kelas, prosedur mencari between-class scatter,

prosedur mencari within-class scatter, prosedur membandingkan bobot wajah

o

pelatihan dengan bobot wajah uji coba
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Prosedur Pencarian Matriks Eigen dengan Algoritma Jacobi.

Prosedur ini digunakan untuk mencari vektor eigen dan nilai eigen suatu matriks,
baik untuk matriks kovarian maupun matriks rasio antara between-class scatter
dengan within-class scatter

procedure jacobi (var a: glnpnp;n:integer;var d:glnp; var v : glnpnp; var
nrot : integer);
label 99;
const
nmax = 200;

j,iq,ip,i:integer;
tresh,theta, tau,t,sm,s, h,g,c : real;
b,z : array [1l..nmax] of real;

begin
for ip = 1 to n do
begin
for 1q := 1 to n do
begin
v[ip,iq] := trunc(0.0)
end;
viip;ip] = trune(l.0)
end;
for ip := 1 to n do
begin
blip] := alip,ip];
dlip] := blip];
z[ip] := trunc(0.0)
end;

nrot := 0;
fecr i:= 1 to 50 do
begin
sm := trunc(0.0);
for ip := 1 to n-1 do

begin
for iqgq := ip+l to n do
begin
sm := sm + abs(al[ip,iq])
end;
end;

if (sm = trunc(0.0)) then goto 99;

if (i < 4) then tresh := 0.2*sm/sqr(n)

Cl S€e

tresh := trunc(0.0);

for ip = 1 to n-1 do

begin
for ig
begin

g

Il

ip ¢+ 1L to n do

:= trunc(100.0)* abs(alip,iql); @
if ((i>4) and ((abs(d[ipl+g))=

abs (d[ip]l)) and ((abs(d[iql+g)) =

abs (d[iq]))) then alip,ig] := trunc(0.0)

else

if (abs(alip,iq]))>tresh) then




end

ena

begin
h := d(iq]-d[ip];
if ((abs(h)+g) = abs(h)) then
begin

ti=alip,1qg]l/h

end
else
begin
theta := 0.5*h/alip,iql;
t:=trunc({l.0)/ (abs (theta)
sqrt (trunc(l.0)+sqr(theta)));
if (theta<trunc(0.0)) then t:=-t
end;

c:=trunc(l.0)/sqrt(l+sqr(t));
s:=t*c;
taus=g/{trunc(l.0) ¥e);
h:=t*a[ip,iq];
[ipl:=z[ip]l-h;
z2[ig)l :=z[iq] th;
d[ip]l:=d[ip]~-h;
d[iq]:=dliq]+h;
alip,iq] :=trunc(0.0);
or j:=1 to ip-1 do
begin
g:=al[j,ipl;
h:=al[j,iq];
alj,ip] :=g-s* (h+g*tau);
alj,iq] :=h+s* (g-h*tau)
end;
for j := ip+l to iq - 1 do
begin
g:= alip,Jjl;
h:= alj,iql:
alip,jl:= g-s* (htg*tau);
alj,ig]:= ht+s* (g-h*tau)
end;
for j:= iq +1 to n do
begin
g:= alip,]jl:
h:= aliqg,j);
alip,j):= g-s*(htg*tau);
afiqg,jl:= hts*(g-h*tau)
end;
for j:= 1 to n do
begin
g:= vij,ipl;
h:= v[j,iq);
v(j.ip]:= g-s* (h+tg*tau);
v[j,iq) := h+s* (g-h*tau)
end;
nrot := nrot+l
end
end
end
end;
for ip := 1 to n do
begin
b[ip]:=b[ip]
dlip] :=blip];
z[ip] :=trunc(0.0)

tz[ip] ;

end
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Prosedur normalisast matriks

e _ Xi
Normalisast matrik menggunakan rumus : ————
n
B,
X1
i=1

Normalisasi untuk matriks wajah pelatihan maupun untuk matriks wajah uji coba.

X; adalah matriks wajah, n besar dari dimensi matriks wajah.

begin
temp = 0;
for j:= 1 to Dim do
temp := temp + D[i,j]1*D[i,]];
temp:= sqrt (temp);
for j:= 1 to Dim do
D[{i,j):= D[i,]j]/temp;
end;
1 Ni
{Mencari Rata-rata Kelas menggunakan rumus g = —- Z;\", }
i =1 |

Dalam proses ini mencari rata-rata kelas masing-masing kelas, dimana N; adalah
jumlah wajah atau anggota setiap kelas.

for k:= 1 to N-C do
begin

for i:= 1 to C do

begin
temp3:=0;
for j:=(i-1)*Ni+l to (Ni*i) do
begin

temp3:=temp3+H[]), k]’

end;
R[1,k]:=temp3/Ni;

end;

end;
5
s W T,
{Mencart S = >_, N, (1t = ptian) (1 = Hup) }
1=1
Mencari matriks jarak antar kelas (between-class scatter), diperoleh dari rata-rata
kelas dikurangi dengan rata-rata matriks hasil dari transformasi PCA

for i:=1 to N-C do

begin
for j:= 1 to € do -
begin
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Flj,1):=R[j,1]-E[1];
end;

end;

€ N,
{Mencari Sy = L Z(,\"‘/ i) (X, =)}
i=1 j=l.x;€X,

Mencari matriks jarak intra kelas (within-class sctter), diperoleh dari matriks hasil

dari transfomasi PCA dikurangi dengan matriks rata-rata kelas.

for ki=1 'to R=C do
L)c(.{ilx

for iz=l to € do

L:tgj,lz
for je=(1-1)*Ni+l te (Ni*i) do
begin

Hig,k):=H[3,k]1-R[i,k);

eJiclz

end ;

- ; o 2,172
{Jarak Euclidean menggunakan rumus | %35 = 2 1:(L( X1i— X))}

Proses int digunakan untuk menghitung perbandingan bobot wajah ujicoba

dengan wajah pelatihan.

for i:=1 to N do
begin
templ:=0;
for j:= 1 to C-1 do
begin
templ:=templ+(sqr(L[{j]-H[i,3)));
clw;i;
E[i] :=sqrt(templ);
zl[i)s=E[1])s

end;

3.3.3 Implementasi Antarmuka

Pada bagian ini akan dijelaskan implementasi rancangan antarmuka seperti

yang dijelaskan sebelumnya. Adapun prototype menu utama seperti ditunjukkan

oleh gambar 3.7 berikut 1 :




Setelah mengisi Open Database akan tampil form seperti gambar 3.8

Gambar 3.8 Tampilan sebagian wajah pelatihan

Add dan Delete digunakan untuk menambah dan mengurangi kelas pelatihan.
Tombol Inisialisasi digunakan untuk merubah wajah pelatihan kedalam bentuk
matriks. Setelah proses inisialisasi selesai, kembali ke menu utama. Tombol

Training digunakan untuk melakukan proses pelatihan dari wajah-wajah

pelatihan. Open file wajah yang <:an diuji coba dilakukan setelah proses training

selesai. Wajah yang wmirip dengan wajah uji coba akan tampil setelah proses

testing selesat.
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UJI COBA DAN
EVALUASI HASIL




BAB IV

UJi COBA DAN EVALUASI PERANGKAT LUNAK

Bab ini menjelaskan tentang hasil uji coba dan evaluasi yang dilakukan
terhadap perangkat lunak sistem pengenalan wajah dengan menggunakan metode
Fosherface. Uji coba yang dilakukan terhadap sistem ini dimaksudkan untuk
mengetahui kemampuan dan kelemahan sistem. Hasil pengujian akan dijadikan
dasar bagi evaluasi terhadap sistem ini. Hasil evaluasi terhadap sistem ini bisa
digunakan untuk pengembangan sistem lebih lanjut, sehingga bisa dijadikan
sistem pengenalan yang lebih baik dibandingkan dengan sistem ini. Kriteria yang

|
digunakan untuk evaluasi isstem ini adalah sebagai berikut :

e  Waktu yang digunakan selama proses pelatihan berlangsung

e Keberhasilan sistem dalam mengenali citra wajah dengan mengukur

prosentase keberhasilan pengenalan terhadap jumlah citra wajah keseluruhan.

4.1 LINGKUNGAN UJI COBA
Perangkat keras yang dipakai untuk uji coba perangkat lunak ini adalah

komputer dengan prosesor Intel Pentium II 450 Mhz dengan memori utama

sebesar 128 MB.
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4.2 DATA UJI COBA

Uji coba terhadap sistem ini dilakkan dengan menggunakan citra wajah
yang bcmkuran 92 x 112 piksel. Citra wajah tersebut berada dalam bentuk grey
level dengan tingkat keabuan 256. Data uji coba diambil dari basis data wajah
yang dimiliki oleh laboratorium riset Olivetti. Basis data .ui terdiri dari 400 obyek
wajah dari 40 orang dengan 10 variasi untuk setiap orang. Data ini diindeks
dengan angka | sampai 10. Sebagian dari data ini digunakan untuk proses

pelatihan dan sisanya sebagai data uji coba.

4.3 UJI COBA DAN EVALUASI HASIL

Subbagian int menjelaskan tentang wji coba dan evaluasi hasil yang
dilakukan terhadap sistem pengenalan wajah ini. Pengujiau yang dilakukan
terhadap sistem pengenalan wajah ini menggunakan dua tipe data pelatihan, yaitu:
data pelatihan terurut dan data pelatihan terkendali.
a. Data pelatihan terurut yang terdiri dari :

Data pelatihan terurut diambil dari data pelatihan sesuai dengan nomor urutan

datanya tanpa memandang variasi data yang ada. Data pelatihan terurut terdir
e Data pelatihan terurut 1
Indeks nomor | sampai dengan 3 dari 10 variasi data yang ada digunakan
sebagai data pelatihan,sedangkan sisanya untuk pengujian.
e Data pelatihan terurut 2.

Indeks nomor | sampai dengan 4 dari 10 variasi data yang ada digunakan

o ot

sebagal data pelatihan,sedangkan sisanya untuk pengujian

&




s Data pelatihan terurut 3.
Indeks nomor 1 sampai dengan 5 dari 10 variasi data yang ada digunakan
sebagai data pelatihan,sedangkan sisanya untuk pengujian

b. Data pelatihan terkendali.

Data pelatihan ini diambil dengan memilih dan mempertimbangkan variasi

data yang ada tanpa memandang urutan indeks data. Data pelatihan terkendali

ini diambil secara manual. Data pelatihan terkendali terdiri dari :

¢ Data pelatihan terkendali 1.
3 data dipilih dari 10 variasi data dengan pertimbangan variasi data yang
ada tanpa memandang urutan indeks data. Sedangkan untuk pengujiannya
digunakan tujuh data sisanya. Data yang terpilih uptuk tipe ini sebagai
data pelatihan dan data uji coba bisa dilihat pada lampiran.

e Data pelatihan terkendali 2.
4 data dipilih dari 10 variasi data dengan pertimbangan variasi data yang
ada tanpa memandang urutan indeks data. Sedangkan untuk pengujiannya
digunakan enam data sisanya. Data yang terpilih untuk tipe ini sebagai
data pelatihan dan data uji coba bisa dilihat pada lampiran.

e Data pelatihan terkendali 3.
5 data dipilih dari 10 variasi data dengan pertimbangan variasi data yang
ada tanpa memandang urutan indeks data. Sedangkan untuk pengujiannya

digunakan lima data sisanya. Data yang terpilih untuk tipe ini sebagai data

pelatihan dan data uji coba bisa dilihat pada lampiran.
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4.3.4 Perbandingan Dengan Sistem

Berdasarkan hasil studi literature terhadap berbagai tugas akhir sarjana di
Jurusan Teknik Informatika, terdapat dua tugas akhir mengenai pengenalan wajah
yang dapat dijadikan sebagai bahan perbandingan dengan sistem pengenalan
wajah yang dibuat dalamn tugas akhir ini. Kedua tugas akhir yang relevan tersebut
adalah :
"PERANCANGAN DAN PEMBUATAN PERANGKAT LUNAK PENGENALAN
WAJAH DENGAN MEENGGUNAKAN JARINGAN SYARAE YANG DIDASARKAN
*’ADA KEPUTUSAN PROBABILISTIK” [SUB-99]
Kemampuan pengenalan yang dimiliki oleh jaringan syaraf PDBNN ini
tergantung dari jumlah variasi data pelatihan yang digunakan untuk pelatihan.
Pengambilan data pelatihan tanpa memandang variasi data yang mewakili, seperti
yang dilakukan pada uji coba, menghasiikan tingkat keberhasilan 56,5% untuk
subnet yang mewakili bernilai tertinggi dan 69,5% untuk subnet yang mewakili
bernilai positif. Sedangkan pengambilan data dengan pemilikan yang mewakili
variasi dari data yang ada, menghasilkan tingkat keberhasilan 72% untuk subnet
yang mewakili bernilai tertinggi dan 85% untuk subnet yang mewakili bernilai
positif. Waktu pelatihan untuk jaringan pendeteksi wajah dan pencari lokasi mata
4 menit dan waktu pelatihan jaringan syaraf 2 menit. Waktu rata-rata yang

G -l untuk menemukan area wajah yang memiliki nilai log-likehood

tertinggi 25 detik dan untuk menemukan posisi kedua mata 6 detik.




W
e

"PENGINAILAN WAJAH DENGAN MENGGUNAKAN JARINGAN SYARAF
KONVOILUSIONAL " |FAT-98]

Dari sebanyak 280 data yang diujicobakan, 168 data dapat dikenali sedangkan
112 data Jainnya gagal. Prosentase keberhasilan dari uji coba ini sebesar 71,5%
untuk data pelatihan terurut dan 82% untuk data pelatihan terkendali. Jumlah data
pelatihan yang semakin besar tidak menjamin meningkatnya kemampuan jaringan
syaraf konvolusional dalam melakukan klasifikasi. Hal ini mungkin dipengaruhi
oleh variasi data pelatihan. Data pelatihan yang tidak terlalu variatif akan
menyempitkan jangkauan dari kelas tersebut. Akan tetapi data pelatihan dengan
variasi yang tinggi akan mengurangi ketepatan dalam generalisasi kelas tersebut.
Waktu yang dibutuhkan untuk data pelatihan terurut untuk pelatihan jaringan
SOM 10 menit dan untuk pelatihan jaringan konvolusional 19 jam. Sedangkan

untuk data pelatihan terkendali untuk pelatiha jaringan SOM 52 menit dan untuk

pelatihan jaringan konvolusional 26 jam.
pelatihan jaringan konvolusional 26 |
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BABYV

KESIMPULAN

Dalam bab in1 dibahas mengenai beberapa kesimpulan yang dapat diambil

dart keseluruhan tugas akhir yang telah dibuat. Kesimpulan diambil berdasarkan

hasil ujicoba yang telah dilakukan terhadap sistem pengenalan wajah dengan data

yang tersedia.

Dari ujicoba yang telah dilakukan sistem pengenalan wajah ini dapat

diambil beberapa kesimpulan :

2

(U8)

Hasil yang diperoleh dalam proses pengenalan wajah dengan menggunakan
Metode Fisherface untuk data pelatihan terurut 80% sédangkan untuk data
pelatihan terkendali 88%. Hasil ini menunjukkan bahwa pengenalan wajah
dengan menggunakan Metode Fisherface cukup baik untuk diterapkan dalam
sistem pengenalan wajah.

Hasil perbandingan dengan 2 sistem pengenalan wajah yang lain. Dengan
menggunakan jaringan syaraf yang didasarkan pada keputusan probabilistik
untuk data pelatihan terurut 69,5% sedangkan untuk data pelatihan terkendali
85%. Dengan menggunakan jaringan syaraf konvolusional untuk data
pelatihan terurut 71,5% sedangkan untuk data pelatihan terkendali 82%.

C3

Untuk -setiap tambahan input wajah baru dilakukan pelatihan ulang sehingga

konsekuensinya dibutuhkan memori yang cukup besar.
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4.3.1

Uji Coba dengan Data Pelatihan Terurut

Hasil yang dicapai dari uji coba dengan data pelatihan terurut dapat dilihat dalam tabel 4.1, yang kesemua data tersebut

terurut sesuai dengan nomor indeksnya.

Tabel 4.1
Hasil uji coba pengenalan wajah dengan data pelatihan terurut

i Tipe data terurut 1 | Tipe daia terurut 2 ‘ Tipe data terurut 3
Pola Keberhasilan i Kegagalan | Keberhasilan Kegagalan Keberhasilan | Kegagalan
| Jumlah 1 Prosentase | Jumlah | Prosentase | Jumlah | Prosentase | Jumlah | Prosentase Jumlah | Prosentase | Jumlah | Prosentase

1 | 3 | 4% 4 | 57% 5 | 83% 1 17% 4 | 80% |1 20%

2 | 6 | 8% 1| 14% 6 | 100% 0 0% 5 1 100% | 0 | 0%

3 | 2 | 29% 5 1 % | 2 | 33% | 4 | 671% 2 40% 3 1 60%
4 | 6 | 86% 1 4% | 5 83% | 1 | 1% 5 100% 0 | 0%
5 1 6 | 86% 1| 14% | S 83% | 1 | 17% 5 | 100% | o | 0% |

6 | 7 100% 0 | 0% G 100% | O 0% |5 | 100% 0 | 0% |

7 | 5 71% 2 29% | 5 1 83% 1 | 1™ | 5 100% 0 | 0%

8 | 6 86% 1 14% 6 100% 0 | 0% 5 100% 0 | 0% |

9 | 4 57% 3 43% 5 83% 1 | 17% 4 80% 1 | 20% |

10 | 3 43% 4 57% 3 50% 3 | 50% 3 | 60% | 2 | 4% |
L1l 4 57% 3 43% | 3 50% 3 50% 5 | 100% | 0 | 0%

12 6 86% 1 14% | 6 100% | 0 0% | S 100% | 0 | 0%

13 1 4 | 5% | 3 3% | 4 67% 2 33% 4 80% | 1 20%

14 | 3 43% | 4 57% 2 33% 4 67% 3 | 60% 2 40%

15 7 100% | 0 | 0% 6 | 100% 0 0% 5 100% 0 0%

16 3 43% 4 57% | 4 | 61% 2 33% | 3 | 60% 2 | 40%

17 2 29% 5 7% | 1 | 17% | 5 | 8% | 1 | 20% 4 | 80%

18 | 7 100% 0 0% I 6 [ 100% [ 0 0% | s 1 100% o | 0% |

19 | 2 29% | 5 | 71% | s | 8% | 1 17% | 4 | 80% ] 20% |




Tabel 4.1
Hasil uji coba pengenalan wajah dengan data pelatihan terurut
(lanjutan)
Tipe data terurut 1 Tipe data terurut 2 Tipe data terurut 3
Pola Keberhasiian ‘ Kegagalan Keberhasilan Kegagalan Keberhasilan | Kegagalan |
Jumlah | Prosentase | Jumlah | Prosentase Jumlah | Prosentase | Jumlah | Prosentase | Jumlah | Prosentase | Jumlah | Prosentase |
20 3 | 43% | 4 | 57% 2 ' 33% | 4 67% ' 2 40% [ 4 | 809%
21 4 5% | 3 43% s | 8% | 1 17% 4 1 80% | 1 1 20%
22 7 100% 0 0% 6 ‘ 100% i 0 0% 5 : 100% IIE ‘ 20%
23 6 86% 1 14% 6 100% | 0 i 0% S ‘ 100% | 0 | 0%
24 6 86% 1 14% 5 83% | 1 5 17% 5 100% ‘ 2 ! 40%
25 4 57% 3 43% < 67% | 2 33% 3 60% | 2 | 40%
26 3 43% 4 57% 4 67% 2 33% 3 60% 0: 0%
2 3 43% | = 57% 2 33% 4 67% 1 20% 4 ; 80%
28 6 86% | 1 14% 5 ! 83% 1 17% 4 80% ‘ 1 i 20% !
29 | 4 | 5% | 3 43% 3 | 50% 3 50% 4 | 8% | 1 | 20% |
30 | 7 | 100% 0 | 0% 6 | 100% 0 | 0% 5 1 100% | 0 | 0% |
31 | s 71% 2 | 29% 4 | 61% | 2 33% 3 1 60% 2 | 40% |
32 - 57% 3 43% 3 ! 50% i 3 50% 2 | 60% 2 ? 40%
33 4 57% 3 43% 3 | 50% | 3 50% 5 100% 0 [ 0%
34 5 \ 71% 2 29% 4 | 67% 2 33% 4 80% 1 * 20%
35 6 ‘\ 86% 1 14% 5 83% 1 17% 4 80% 1 20%
36 | 4 I 57% 3 43% 3 50% 3 50% 3 60% 2 40%
37 | 3 1 43% 4 | 57% 2 33% 4 67% 2 40% 3 60%
38 | 6 | 86% ] 14% 5 | 83% o1 17% 5 100% 0 %
39 | 5 | 71% 2 29% - | 67% | 2 33% | 3 60% 2 40%
40 | 6 | 8% 1 14% 6 | 100% | © 0% N 100% 0 0%
Rata-rata P 67% | : 33% | 72% | 28% 80% : | 20% |
Waktu komputasi | Pelatihan : 1.5 menit 2.5 menit 3.5 menit |
‘ ‘ | Pengenalan : 10 detik 20 detik J 30 detik |




4.3.2 Uji Coba dengan Data Pelatihan Tekendali
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Hasil yang dicapai dari uji coba dengan data pelatihan terkendali dapat dilihat dalam tabel 4.2, yang kesemua data tersebut

dipilih dari 10 variasi data dengan pertimbangan variasi data yang ada anpa memandang urutan indeks data..

Tabel 4.2
Hasil uji coba pengenalan wajah dengan data pelatihan terkendali

Tipe data terkendali 1

—

Tipe data terkendali 2

Tipe data terkendali 3

Pola Keberhasilan | Kegagalan | Keberhasilan Kegagalan _ Keberhasilan | Kegagalan ,
Jumlah i Prosentase | Jumlah | Prosentase | Jumiah | Prosentase | Jumlah | Proseniase | Jumlah | Prosentase Jumlah | Prosentase |
1 3 |  43% | 4 57% [ 5 l 83% 1| 17% | 4 | 80% 1| 20%
2 7 | 100% | 0 0% i 6 i 100% 0 | 0% 5 1 100% | 0 %
3 3 | 43% 4 57% | 4 | 671%% 2 | 33% 3 | 60% | 2 40%
6 | 86% 1 | 14% | 5 | 8% 1 | 1% | s 100% 0 0% |
5 7 100% o | 0% | 6 | 100% 0o | 0% | s 100% 0 0% |
6 7 100% 0 ' 0% | 6 | 100% 0 0% | 5 100% 0 0%
7 7 100% 0 % " 6 | 100% 0 | 0% 5 | 100% 0 i 0%
8 7 100% 0 0% 6 | 100% 0o | 0% 5 [ 100% 0o | 0%
i 9 4 57% 3 43% | 5 |  83% 1| 17% 5 | 100% 0 0%
10 5 71% 2 23% | 4 67% 2 | 33% 3 | 60% 2 40%
11 4 57% 3 43% | 3 50% 3 50% | -+ { 80% 1 20%
12 6 86% 1 14% ‘, 5 | 83% 1 17% : L \ 80% 1 20%
3 6 86% | 1 14% | 6 100% e | 0% 5 1 100% | 0 | 0%
14 3 43% 4 57% ? 5 83% 1| 17% 5 | 100% | 0 | 0%
15 - 7 100% 0 0% | 6 100% 0 I 0% 5 100% 5 0 ; 0% |
16 S 71% 2 29%% 4 | 67% 2 | 33% 4 80% | 1 20% |
) 2 2% 5 71% > ‘ 83% 1 17% 5 100% 0 | 0%
18 7 100% | 0 0% | 6 | 100% 0 0% | 5 | 100% 0 | 0%
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Tabel 4.2
Hasil uji coba pengenalan wajah dengan data pelatihan terkendali
(lanjutan)
i Tipe data terurut 1 } Tipe data terurut 2 Tipe data terurut 3 |
Pola | Keberhasilan | Kegagalan g Keberhasilan Kegagalan Keberhasilan Kegagalan |
jumlah | Prosentase | Jumlah | Prosentase | Jumiah | Prosentase | Jumlah | Prosentase | Jumlah | Prosentase | Jumlah | Prosentase |
19 6 " 86% 1 14% 5 | 83% 1 17% 4 80% ! 1 | 20%
20 | 4 57% 3 43% 5 1 83% 1 | 17% 4 80% 1 [ 20% |
21 | 6 86% 1| 14% 6 100% 0 | 0% 5 100% | 0 | 0% |
22 7 100% 0 } 0% 6 100% 0 ‘ 0% S 100% 0 0%
23 6 86% | 1 14% 6 100% 0 0% 5 100% | 0 0%
24 | 7 100% | 0 0% 6 | 100% 0 | 0% 5 100% | 0 | 0% |
25 | 4 57% | 3 43% 4 | 61% 2 33% 4 80% | 1 [ 20% |
26 | 3 43% i - 57% 3 f 50% 3 50% 4 80% 1 | 20%
27 3 | 43% 4 57% 3 [ 50% 3 50% 3 60% 2 ‘ 40% |
28 6 [ 86% | 1 14% S ‘ 83% ‘ 1 17% 4 80% 3 1 ' 20% |
29 - i 4 57% ‘ 3 § 43% 3 50% 3 50% 5 100% i 0 0%
30 | 7 100% 0 | 0% 6 100% 0 0% 5 100% | 0 | 0%
31 | 5 71% 2 : 29% 4 67% 2 33% 3 60% | 2 \ 40%
32 | 6 86% 1 14% 5 83% 1 17% 4 80% 1 3 20%
33 | 7 100% 0 0% 6 100% 0 0% 5 100% | o | 0%
3 | 5 | 1% 2 29% 4 67% 2 33% 5 100% | 0 | 0%
35 6 86% 1 14% 5 83% 1 17% 4 80% | 1 20%
36 5 | 71% 2 29% 5 83% 1 17% 4 80% i\ 1 20%
37 | 3 i 43% B 57% 3 50% 3 50% 2 40% 5 3 ! 60%
38 | 6 | 86% 1 14% | 5 | 8% 1 17% 4 80% 1 1 20% |
39 L S 71% 2 29% 5 | 83% 1 17% 4 80% ‘ 1 | 20% |
40 | 6 86% | 1 | 14% 6 | 100% 0 | 0% 5 _ 100% | o | 0% 1
Rata-rata 76% | 1 24% | 83% 1 11% | 88% | | 12% |
Waktu Pelatihan : 1,5 menit 2.5 menit 3.5 menit 1
komputasi [ Pengeralan : 10 detik 20 detik 30 detik ?




4.3.3 Evaluasi Hasil Uji Coba

Prosentase keberhasilan pengenalan wajah seperti yang terlihat pada tabel
4.1 dan 4.2 sangat tergantung pada pemilihan data pelatihan yang digunakan.
Pemilihan data pelatihan yang mewakili semua variasi atau mendektai semua
variasi dalam data uji coba memberikan hasil pengenalan yang meningkat jika
dibandingkan dengan mengambil secara acak atau urut data pelatihan tanpa
memandang variasi yang ada. Tabel berikut memberikan perbandingan tingkat
keberhasilan dari pemilihan data dari uji coba yang dilakukan.

Tabel 4.3

Perbandingan keberhasilan pengenalan berdasarkan metode pemilihan data
pelatihan yang digunakan.

—

__UjiCoba Terurut - Uji Coba Terkendali
Tipe Data Uji | Presentase |  Waktu Komputasi | Presentase |  Waktu Komputasi
| Coba | Keberhasilan | Pelatihan | Pengenalan | Keberhasilan'| Pelatihan | Pengenalan
Jumlah Data 3 | 67% 1,5 menit 10 detik 76% [,5 menit 10 detik
Jumlah Data 4 JA.,,,, 72% 2.5 menit 20 detik 83% 2,5 menit 20 detik
| Jumlah l)c—(l:(_j? o 8()91 3,5 menit |30 detik 88% 3,5 menit 30 detik

\‘v’aklu-"yéng diperlukan untuk melakukan proses pelatihan berbanding
lurus dengan banyaknya data yang ditraining. Semakin banyak jumlah data yang
ditraining, maka semakin banyak pula waktu yang dibutuhkan. Dari pengamatan
hasil uji coba baik dengan data pelatihan terurut maupun data pelatihan
terkendali, ada beberapa data yang pengenalannya kurang baik. Perbedaan-
perbedaan yang signifikan ini merupakan penyebab faktor kegagalan dalam
mengenali citra wajah yang diinputkan ke dalam program tersebut, yaitu :

0 Adanya kemiripan wajah antara satu orang dengan orang yang lain.

o Adanya ekspresi wajah yang bervariasi, sedangkan data untuk pelatthan belum

mewakili variasi data yanga ada.
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LAMPIRAN B

PETUNJUK PEMAKAIAN PERANGKAT LLUNAK

Langkah-langkah dalam implementasi program :

Langkah-langkah dalam tahap training:

Langkah 1: Aktifkan file prjFace kemudian click tombol Open, dalam tombol
open ini dipilih tabel mana yang akan ditraining. Apabila ingin

menambah record tabel tekan tombol Add dan apabila ingin

menghapus record tabel tekan tombol Delere.

Ak
o D elett{_J

150/150

Inisialisasi

Jumlah ltem :150
Gambar B.1 Tampilan dari sebagian wajah training

o

Langkah 2: Click tombol /nisialisai”Tombol ini digunakan untuk membaca

gambar yang akan ditraining.




Langkah 3:Click tombol 7raining Setelah proses training selesai, macam-macam
matriks hasil training dapat dilihat dengan menekan tombol 7raining

Resull.

! i | ! ‘ [ 4]

i
0.01171492Z 0.00C065651 -0.0136387841 0.01210447€ 0.027163835Z 0.001021112 -0.02409823: O

0.01037314° 0.01800332 0005880244 -0 01723666: 0.004328447 -0.00177895! -0 00UEBE54! -0 00775574t 0

0.01002904. -0 01592338 0 005312817 -0.01696295! 0 00133829% -0.003736731 -0.00225634. -0.00582339 0

0.01025365. -0.01762612: 0 004259417 -0.01804291! 0.00382479¢ -0.00463987: -0.00256227 -0 00392725, 0

0.01396186! -0 01735281 0 00527013< -0.017139109: 0.00106065¢ -0.00637404: -0.00077291t -0.00545689: O

0.01234256! -0 01734838 0 00270567< -0.018806883 -0.00231825! -0.00697301. -0.00101475! -0.00294918 0

0.00823159: -0.019485481 0.00420268£ -0.01846832 -0.00002780r -0.00808657: 0000690072 -0.00451015. 0

0.007288551 00186345310 004423714 -0.01866194. 0.00276340C -0.00673841 -0.001980066: -0.00450492! 0

0.00903551: -0 01889763, 0 005745261 -0.01734€636!1 0.001183901 -0.007473786: -0.00193146" -0.00519384: 0

0.005180975 -0 014958961 0 004372822 -0.01485503. -0 .00084990! -0 008821371 -0 00075790 -0.00335315: 0

M7 7] -0.005561 961 -0.01547944: -0.00165077" -0.01457663. -0.00394395. -0.01075567 0000662262 0.00000457. 0 ~)

SR | ol it

Gambar B.2 Tampilan matriks hasil dari proses training

Langkah-langkah dalam tahap Cesting:

Langkah 1: Click tombol Open, tombol ini digunakan untuk menginputkan
gambar yang akan diuji coba.

Langkah 2 : Click tombol 7esting, tombol ini digunakan untuk melakukan proses
testing. Setelah proses testing selesai, maka akan tampak gambar

yang hampir mendekati dengan gambar ujicoba.

L D e AR AR s
i Database jG:\Face21\tablel.db
Picitie
T raining i
a 2 1 . e
Tranmng Result I {
5 Flie 5
[G\FaceZ1\LainGambar2\6. Open | !
}
i

Gambar B.3 Tampilan hasil dari Testing




B-3

Langkah 3 :Macam-macam matriks hasil testing dapat dilihat dengan menekan
tombol 7esting Result.

l Bobot ] Perbandinga'n% Pengu:utan]

0002068 0.001842 0.001942 0002136  0.002193

4] | 2

Gambar B.4 Tampilan matriks dart hasil proses Testing






