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ABSTRAK

Nama : Sepritahara
Program Studi : Elektro
Judul : Sistem Pengenalan Wajah (Face Recognition) menggunakan

Metode Hidden Markov Model (HMM)

Sistem pengenalan wajah manusia merupakan salah satu bidang yang cukup
berkembang dewasa ini, dimana aplikasi dapat diterapkan dalam bidang
keamanan (security system) seperti ijin akses masuk ruangan, pengawasan lokasi
(surveillance), maupun pencarian identitas individu pada database kepolisian.
Tujuan Penulisan laporan tugas akhir ini adalah untuk membangun sebuah
perangkat lunak pengenalan citra wajah manusia menggunakan metode Hidden
Markov Models (HMM) dengan input database Pain Ekspression Subset dan
database Hasil Foto Sendiri dengan memanfaatkan aplikasi GUL Hasil pengujian
sistem menunjukkan bahwa sistem pengenalan wajah (face recognition)
membandingkan percobaan pengenalan sesuai dengan codebook (32, 64,128,
256) dan iterasi (5, 10). Sistem pengenalan wajah manusia menggunakan metode
Hidden Markov Models (HMM) mencapai tingkat akurasi pengenalan sebesar
84,28%, dengan database 70 gambar yang terdiri dari 10 individu dengan masing-
masing individu memiliki 7 variasi ekspresi yang berbeda.

Kata kunci:
HMM, centroid, ukuran codebook, jumlah iterasi.
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ABSTRACT

Name : Sepritahara

Study Program : Electrical Engineering

Title : Face Recognition System Using Hidden Markov Model (HMM)
Method

Human face recognition system is one area that is developing now, where
applications can be applied in the field of security (security system) such as permit
access into the room, monitoring locations (surveillance), or search for individual
identity in the police database. Purpose of this final report is to build a software
image of human face recognition using Hidden Markov Models method (HMM)
with input Pain Ekspression Subset database and Image itself database
applications of GUI. Test results show that the system of face recognition systems
trial comparing the introduction according to the codebook (32, 64.128, 256) and
iteration (5, 10). Human face recognition system using Hidden Markov Models
(HMM) reached the level of recognition accuracy of 84,28%, with 70 database
that consists of 10 individuals with each individual has 7 wvariations of
expressions.

Key words

HMM, centroid, size of codebook, number of iteration.
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DAFTARISTILAH

. Centroid : sebuah titik yang mewakili beberapa titik-titik sample
(codeword) dalam satu cluster.

. Cluster : seuatu ruang dua dimensi dari suatu bidang yang bentuknya
tergantung dari reknik yang digunakan.

. Codebook : kumpulan dari sejumlah codeword dari beberapa gelombang.

. Codeword : titik-titik sample dari besaran komponen-komponen spektrum
frekuensi dari suatu gelombang yang diperoleh dari hasil transformasi
Fourier.

FFT : Fast Fourier Transform, teknik atau cara untuk mengkoversi suatu
gelombang dari domain waktu ke domain frekuensi.

LoP : Log of Probabilif, besarnya kemungkinan munculnya suatu
pengamatan dari suatu sederetan munculnya suatu kejadian-kejadian
tertentu (probability of transition) dengan memperhitungkan kemungkinan
munculnya kejadian yang mengikuti sebelumnya.

Iterasi adalah banyaknya pengulangan yang dilakukan dalam pengambilan
sample suara gempa

. Vector quantization : proses pemetaan vektor dari ruang vektor yang
besar menjadi sebuah wilayah yang terbatas.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Manusia memiliki kemampuan untuk mengenal puluhan bahkan ratusan
wajah selama hidupnya. Seseorang dapat mengenali wajah orang lain meskipun
tidak beberapa waktu lamanya dan sudah terdapat perubahan pada wajah orang
yang dikenal tersebut. Perubahan itu misalnya variasi ekspresi wajah, penggunaan

kacamata, perubahan warna dan gaya rambut.

Seiring dengan perkembangan teknologi, dikenallah sebuah istilah
Biometrik biometrik merupakan metode otomatis untuk mengenali seseorang
berdasarkan karakteristik fisik atau perilakipmetrik termasuk di dalamnya
speech recognitignsecara umum digunakan untuk identifikasi dan verifikasi.
Identifikasi ialah mengenali identitas seseorang, dilakukan perbandingan
kecocokan antara dabmometrik seseorang dalam database berisi record karakter
seseorang. Sedangkan verifikasi adalah menentukan apakah seseorang sesuai
dengan apa yang dikatakan terhadap dirinya. sisbéometrik merupakan
identifikasi secara otomatis terhadap manusia berdasarkan psikological atau
karakteristik tingkah laku manusia. Ada beberapa jenis teknbiogietricantara
lain pengenalan wajalface recognitiop pengenalan sidik jari, geometri tangan,
pengenalan iris matari§ recognitior), suara {oice recognition) dan pengenalan

tulisan tanganhandwriting recognition

Salah satu teknilbiometric yang sangat menarik adalah aplikasi yang
mampu mendeteksi dan mengidentifikasi wajah. Saat ini, pengenalan wajah

melalui aplikasi komputer dibutuhkan untuk mengatasi berbagai masalah, antara

1 Universitas Indonesia
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lain dalam identifikasi pelaku kejahatan, pengembangan sistem keamanan,

pemrosesan citra maupun film, dan interaksi manusia komputer.

Penelitian dalam bidang pengenalan wajah banyak menarik perhatian
pengamatcomputervision dan menjadi bahan diskusi di antara para praktisi
sistem cerdas. Dengan munculnya variasi metode pengenalan wajah, diharapkan
aplikasi pengenalan wajah dapat berkembang menjadi lebih akurat agar mampu

menjawab kebutuhan dari berbagai permasalahan di atas.

Sistem pengenalan wajaRace Recognitiontelah banyak diaplikasikan
dengan menggunakan berbagai metode, diantaranya: Metode PCA [5], Metode
ICA [6], Metode LDA [7], Metode EP [8], Metode EBGM [9], Metode Kernel
[10], Metode 3-D Morphable model [11], Metode 3Hace Recognitior{12],
MetodeBayesian FrameworkL 3], Metode SVM [14], Metode HMM [15].

Dari beberapa metode diatas, di sini akan dicoba mengembangkan Sistem
pengenalan wajahFéace Recognition menggunakan metodelidden Markov
Model (HMM), sehingga dalam Tugas Akhir ini akan dikembangkan sebuah
aplikasi pengenalan wajah pada citra digital dengan metbdden Markov
Models dengan menggunakasatabasePain Ekspression Subsstbagai input
data untuk diolah oleh prograface recognitionDipilih mempergunakametode
HMM sebab HMM mampumemodelkan data 2 dimensi seperti citra derigsk,
serta mendapatkan hasil yang lebih teliti, di samping itu juga penulis ingin
membandingkan tingkat akurasi pengenalan wajah menggunakan metode HMM
dengan menggunakan metode lain (PCA, LDA, 3D, JST).

Universitas Indonesia
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1.2. Perumusan M asalah

Berdasarkan uraian diatas, terdapat beberapa permasalahan yang ditemui

yaitu :

1. Bagaimana mengenali wajah seseorang dari gambar sesuai dengan
databaseyang ada.
2. Bagaimana pengaruh jumlattatabas, codebook dan iterasi terhadap

pengenalan wajah.
1.3  Tujuan

Penulisan laporan tugas akhir ini bertujuan untuk membangun sebuah
perangkat lunak pengenalan citra wajah manusia menggunakan rritolda
Markov Models (HMM). Dimana pada tahap pengujian, akan dicari
akurasi/tingkat pengenalan yang dicapai oleh perangkat lunak ini untuk
mengetahui seberapa besar kemampuan dari penerapan fdeatdda Markov

Models(HMM) dalam mengenali citra wajah.

1.4. Batasan Masalah

Dalam tugas akhir ini difokuskan pada perancangan dan pembuatan
sebuah perangkat lunak pengenalan citra wajah manusia dengan hhelaele
Markov ModelsdengandatabasePain Ekspression Subsdan databaseHasil
Foto Sendiri yang berfungsi sebagai input data yang kemudian diolah oleh
programface recognitiondari pengenalan 70 gambar dengan berbagai jumlah

database ukurancodebooldaniterasi.
1.5 Metode Pendlitian
Metode penelitian yang digunakan antara lain:

1. Studi Literatur

Universitas Indonesia
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Penulis menggunakan metode ini untuk memperoleh informasi yang berkaitan
dengan penelitian yang penulis buat, mengacu pada buku-buku pegangan,
informasi yang didapat dainternet Jurnal-jurnal dan makalah-makalah yang

membahas tentang proyek yang penulis buat.
. Perancangan dan Pembuatan Sistem

Proses perancangan merupakan suatu proses perencanaan bagaimana sistem

akan bekerja. Berisi tentang proses perencanaan sistem yangdudtwpae
. Pengujian Sistem

Dari sistem yang dibuat, maka dilakukan pengujian terhadap masing-masing
bagian dengan tujuan untuk mengetahui kinerja dari sistem tersebut apakah

sudah sesuai dengan yang diharapkan atau belum.

. Pengumpulan Data

Setelah diuji secara keseluruhan sebagai suatu kesatuan sistem, dapat dilihat
apakah rancangasoftware sudah dapat bekerja dengan benar atau masih
dibutuhkan beberapa perbaikan. Jika sistem sudah dapat bekerja dengan benar,
maka dapat dilakukan pengumpulan data yang dianggap penting dan

diperlukan.

. Penulisan Hasil penelitian

Hasil dari pengujian dan pengumpulan data kemudian dianalisa. Dari sini

dapat ditarik kesimpulan dari penelitian yang telah dilakukan.
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1.6 Sistematika Penulisan

Pada penulisan laporan ini, dapat dibuat urutan bab serta isinya secara

garis besar. Diuraikan sebagai berikut :
BAB 1. PENDAHULUAN

Pada bab ini berisi tentang latar belakang, tujuan, pembatasan masalah,

dan sistematika penulisan.

BAB 2. TEORI DASAR

Teori dasar berisi landasan-landasan teori sebagai hasil dari studi literatur

yang berhubungan dalam perancangan dan pembuatan.
BAB 3. PERANCANGAN SISTEM

Proses perancangan merupakan suatu proses perencanaan bagaimana
sistem ini akan bekerja. Berisi tentang proses perencaodiavare Pada bagian

ini akan membahas perancangan dan pembuatan sistem.

BAB 4. IMPLEMENTASI DAN PENGAMBILAN DATA

Bab ini berisi tentang implementasi sistem sebagai hasil dari perancangan
sistem. Pengujian akhir nantinya akan dilakukan untuk memastikan bahwa sistem
dapat berfungsi sesuai dengan tujuan awal. Setelah sistem berfungsi dengan baik
maka akan dilanjutkan dengan pengambilan data untuk memastikan kapabilitas

dari sistem yang dibuat.

BAB 5. PENUTUP

Penutup berisi kesimpulan yang diperoleh dari perancangan, pembuatan,

dan implementasi sistem yang telah dilakuka
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BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Citra Digital

Citra digital adalah suatu citra f(x,y) yang memiliki koordinat spatial, dan
tingkat kecerahan yang diskrit. Citra yang terlihat merupakan cahaya yang
direfleksikan dari sebuah objek. Fungsi f (X, y) dapat dilihat sebagai fungsi
dengan dua unsur. Unsur yang pertama merupakan kekuatan sumber cahaya yang
melingkupi pandangan kita terhadap objélkurfination). Unsur yang kedua
merupakan besarnya cahaya yang direfleksikan oleh objek ke dalam pandangan
kita (reflectance componentKeduanya dituliskan sebagai fungsi i(x, y) dan r(x,

y) yang digabungkan sebagai perkalian fungsi untuk membentuk fungsi f (X, y)
seperti gambar 2.1. [2]

Gambar 2.1. Citrafungs duavariable
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Fungsi f (x, y) dapat dituliskan dengan persamaan :

f(x,y)=iXx y)*r(x,y)dimana 0 <i(x,y) ocdan 0 <r(x,y) <1

Citra digital merupakan suatu matriks yang terdiri dari baris dan kolom,
dimana setiap pasangan indeks baris dan kolom menyatakan suatu titik pada citra.
Nilai matriksnya menyatakan nilai kecerahan titik tersebut. Titik-titik tersebut

dinamakan sebagai elemen citra, atau pixel (picture elemen). [2]

Format citra yang digunakan disini adalah Citra Skala KeabGaay (
Scalg. Dikatakan format citra skala keabuan karena pada umumnya warna yang
dipakai adalah warna hitam sebagai warna minimum dan warna putih sebagai

warna maksimalnya, sehingga warna antara ke dua warna tersebut adalah abu-abu.

2.2. Format File Citra

Sebuah format citra harus dapat menyatukan kualitas citra, ukuran file dan
kompatibilitas dengan berbagai aplikasi. Saat ini tersedia banyak format grafik
dan format baru tersebut dikembangkan, di antaranya yang terkenal adalah BMP,
JPEG, dan GIF. Setiap program pengolahan citra biasanya memiliki format citra
tersendiri. Format dan metode dari suatu citra yang baik juga sangat bergantung
pada jenis citranya. Setiap format file citra memiliki kelebihan dan kekurangan
masing—masing dalam hal citra yang disimpan. Citra tertentu dapat disimpan
dengan baik (dalam arti ukuran file lebih kecil dan kualitas gambar tidak berubah)
pada format file citra tertentu, karena jika disimpan pada format lain, maka
terkadang dapat menyebabkan ukuran file menjadi lebih besar dari aslinya dan
kualitas citra dapat menurun. Oleh karena itu, untuk menyimpan suatu citra harus
diperhatikan citra dan format file citra apa yang sesuai. Misalnya format citra GIF
sangat tidak cocok untuk citra fotografi karena biasanya citra fotografi kaya akan

warna, sedangkan format GIF hanya mendukung sejumlah warna sebanyak 256

Universitas Indonesia

Sistem pengenalan..., Sepritahara, FT Ul, 2012



(8 bit) saja. Format JPEG merupakan pilihan yang tepat untuk citra—citra fotografi

karena JPEG sangat cocok untuk citra dengan perubahan warna yang halus.[17]

Pada format bitmap, citra disimpan sebagai suatu matriks di mana masing—
masing elemennya digunakan untuk menyimpan informasi warna untuk setiap
pixel. Jumlah warna yang dapat disimpan ditentukan dengan date@er-pixel.
Semakin besar ukuran bit-per-pixel dari suatu bitmap, semakin banyak pula
jumlah warna yang dapat disimpan. Format bitmap ini cocok digunakan untuk
menyimpan citra digital yang memiliki banyak variasi dalam bentuknya maupun

warnanya, seperti foto, lukisan, dan frame video. [17]

No | Jumlah bit pepixel | Jumlah warna maksimum
1 1 2

2 4 16

3 8 256

4 16 65536

o 24 16777216

Tabel 2.1. Hubungan Antara Bit Per Pixel dengan Jumlah Warna Maksimum
Pada Bitmap[17]

2.3. Elemen Dasar Citra
2.3.1. Pixel (picture element)

Gambar yang bertipe bitmap tersusun dari pixel —pixel, pixel disebut juga
dengan dot. Berbentuk bujur sangkar dengan ukuran relatif kecil yang merupakan
penyusun atau pembentuk gambar bitmap. Banyaknya pixel tiap satuan luas
tergantung pada resolusi yang digunakan. Keanekaragaman warna pixel

tergantung padhit depthyang dipakai. Semakin banyak jumlah pixel tiap satuan
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luas, semakin baik kualitas gambar yang dihasilkan dan tentu semakin besar

ukuran filenya.[16]

2.3.2. Bitdepth

Bit depth (kedalaman warna)pixel depth/color depth Bit depth
menentukan berapa banyak informasi warna yang tersedia untuk ditampilkan /
dicetak dalam setiap pixel, semakin besar nilainya semakin bagus kualitas gambar

yang dihasilkan , tentu ukuranya juga semakin besar.[16]

2.3.3. Resolusi

Resolusi adalah jumlah pixel persatuan luas yang ada disuatu gambar.
Satuan pixel sering dipakai adalah dpot(per inch/ppi (pixel per inch. Satuan
dpi menentukan jumlah pixel yang ada setiap satu satuan luas. Yang dalam hal ini
adalah satu inch kuadrat. Resolusi sangat berpengaruh pada detil dan perhitungan

gambar. [16]

2.4. Kecerahan dan Kontras

Yang dimaksud dengan keceraharwightnes$ adalah intensitas yang
terjadi pada satu titik citra. Dan lazimnya pada sebuah citra , kecerahan ini
merupakan kecerahan rata — rata dari suatu daerah lokal. Sistem visual manusia
mampu menyesuaikan dirinya dengan “tingkat kecerahanghtness leveél

dengan jangkauan ( dari yang terendah sampai tertinggi). [16]

Untuk menentukan kepekaan kontrasorntrast sensitivily pada mata
manusia, dilakukan cara pengukuran sebagai berikut. Pada suatu bidang gambar
dengan intensitas B, kita perbesar intensitas objek lingkaran sehingga

intensitasnya menjadi BAB . Pertambahan intensitaAB ) ini dilakukan sampai
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mata kita dapat mendeteksi perbedan ini. Dengan demikian kepekaan kontras

dinyatakan dalam rasio weber sebafyBi/B. [16]

2.5. Peningkatan Kualitas Citra

Perbaikan citra biasanya dilakukan pada awal proses pengolahan citra.
Proses ini dilakukan guna menghasilkan kualitas citra yang lebih baik untuk
diolah pada tahap selanjutnya. Kualitas suatu citra dipengaruhi oleh faktor utama
yaitu -~ Pencahayaan, pemfokusan objek, kuantitas pendeteksi obyek, frekuensi

sampling.

2.5.1. Pencahayaan

Pencahayaan berhubungan dengan cahaya atau sumber cahaya yang
terdapat disekitar lingkungan sistem. Secara langsung masalah pencahayaan
mempengaruhi kualitas citra yang diperoleh. Teknik pencahayaan yang baik akan
menghasilkan citra yang baik atau tidak mengandung derau yang berlebihan. Hal
ini penting untuk pemrosesan selanjutnya di bagian pengolahan citra, sehingga
dihasilkan informasi yang akurat mengenai obyek dan lingkungan sistem pada

umumnya. [16]

Terkait dengan perangkat lunak yang digunakan, kualitas citra dapat
ditingkatkan dengan dua metoda yang sederhana yaitu mengateontl@isdan
brigthness Kombinasi yang tepat antara kedua variabel tersebut dapat
meningkatkan kualitas citra yang terbentuk, sehingga proses identifikasi unsur —

unsur obyek dapat dilakukan dengan baik. [16]

2.5.2. Pemfokusan obyek

Pemfokusan obyek terkait erat dengan lensa kamera yang digunakan

sebagaimana diketahui, lensa merupakan peralatan optik yang berfungsi

Universitas Indonesia

Sistem pengenalan..., Sepritahara, FT Ul, 2012



11

mengumpulkan cahaya yang dipantulkan oleh obyek dan juga daerah sekitarnya.
Pemfokusan obyek akan menentukan ketajaman atau kejelasan citra yang
diperoleh.[16]

2.5.3. Kuantitas pendeteksi obyek

Pada sebuah kamera, pendeteksi obyek berupa dioda — dioda yang peka
terhadap cahaya. Dioda — dioda ini memiliki kemampuan mendeteksi muatan
cahaya dan mengkonversikannya menjadi muatan listrik. Disamping itu dioda —
dioda akan membentuk array citra. Semakin banyak dioda yang menyusun array
citra, resolusi citra yang mampu dihasilkan akan semakin besar, berarti kualitas

citra semakin baik pula.[16]

2.5.4.Frekuensi sampling

Faktor ini berhubungan dengan periode dan frekuensi sampling itu sendiri.
Periode sampling merupakan waktu yang diperlukan untuk proses pengambilan
sample citra analog. Sedangkan frekuensi sampling adalah banyaknya sample
citra yang diambil dalam satu periode sampling. Frekuensi sampling untuk satu
periode harus tepat agar citra yang dihasilkan dapat diidentifikasi dengan baik .
frekuensi sampling sangat menentukan kualitas citra yang terbentuk pada proses
digitalisasi ini. Frekuensi sampling yang berlebihan atau sebaliknya sangat kurang

akan berdampak pada kejelasan citra. [16]

2.6. Citra Skala Keabuan (Gray Scale)

Citra Skala KeabuanGfay Scal¢ Dikatakan format citra skala keabuan
karena pada umumnya warna yang dipakai adalah warna hitam sebagai warna

minimum dan warna putih sebagai warna maksimalnya, sehingga warna antara ke
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dua warna tersebut adalah abu-abu, dimana Jumlah maksimum warna sesuai

dengan bit penyimpanan yang digunakan .[17]

Gambar 2.2. Palet skala keabuan [18]

Contoh :skala keabuan 4 bit

4
jumlah kemungkinan 2= 16 warna

kemungkinan warna 0 (min) sampai 15 (max)

1500 6 0 1315
= 15 12 15 15 15=15
i 4™ U, 0 I3
B Y S b 15 iEEely

Y N 13 Ul

Gambar 2.3. Skala keabuan 4 bit (hitam=0, putih=15) [18]

2.7. Fast Fourier Transform (FFT)

FFT mengubah masing-masirffgame dari domain waktu ke domain

frekuensi. FFT adalaHast algorithm untuk mengimplementasikaDiscrete

Fourier Transform (DFTyang mana didefinisikan sebad@sampel {xj, yaitu:
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Hasil sequencéxn} diinterpretasikan sebagai berikut :

» frekuensi nol untuk hargan=0

» frekuensi positif & f < f, /2 untuk harga 1<n<N/2-1

« frekuensinegatif- f,/2< f <0  untuk harga N/2+1<n<N-1

2.8. Pengenalan Wajah (Face Recognition)

Wajah merupakan bagian dari tubuh manusia yang menjadi fokus
perhatian di dalam interaksi sosial, wajah memainkan peranan vital dengan
menunjukan identitas dan emosi. Kemampuan manusia untuk mengetahui
seseorang dari wajahnya sangat luar biasa. Kita dapat mengenali ribuan wajah
karena frekuensi interaksi yang sangat sering ataupun hanya sekilas bahkan dalam
rentang waktu yang sangat lama. Bahkan kita mampu mengenali seseorang
walaupun terjadi perubahan pada orang tersebut karena bertambahnya usia atau
pemakaian kacamata atau perubahan gaya rambut. Oleh karena itu wajah
digunakan sebagai organ dari tubuh manusia yang dijadikan indikasi pengenalan

seseorang ataace recognition[1]

Face recognition atau pengenalan wajah merupakan salah satu teknologi
biometrik yang banyak diaplikasikan khususnya dalam sistem security. Sistem
absensi dengan wajah, mengenali pelaku tindak kriminal dengan CCTV adalah
beberapa aplikasi dari pengenalan wajah, efisiensi dan akurasi menjadi faktor
utama mengapa pengenalan wajah banyak diaplikasikan khususnya dalam sistem

security. [1]
Proses pengelan wajah secara umum terdiri dari: [17]

a. Acquisition module merupakan blok input dari proses pengenalan wajah,
sumbernya dapat berasal dari kamera ataupun file citra
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b. Pre-processing modulemerupakan proses penyesuaian citra input yang
meliputi, normalisasi ukuran citra, histogram equalization untuk memperbaiki
kualitas citra input agar memudahkan proses pengenalan tanpa
menghilangkan informasi utamanya, media filtering untuk menghilangkan
noise akibat kamera atau pergeseran frarhggh pass filtering untuk
menunjukkan bagian tepi dari citrapackground removal untuk
menghilangkarbackgroundsehingga hanya bagian wajah saja yang diproses
dan normalisasi pencahayaan ketika mengambil citra input. Bagian pre-
processing ini untuk menghilangkan masalah yang akan timbul pada proses
pengenalan wajah seperti yang dijelaskan sebelumnya.

c. Feature Extraction moduledigunakan untuk mengutip bagian terpenting
sebagai suatu vektor yang merepresentasikan wajah dan bersifat unik.

d. Classification modulepada modul ini, dengan bantuan pemisahan pola, fitur
wajah yang dibandingkan dengan fitur yang telah tersimpadatiibase
sehingga dapat diketahui apakah citra wajah tersebut dikenali.

e. Training set, modul ini digunakan selama proses pembelajaran, proses
pengenalan, semakin kompleks dan sering proses pengenalan wajah akan
semakin baik.

f.  Database berisi kumpulan citra wajah

2.9. Konsep Pengenalan Wajah

Pengenalan wajah adalah suatu metoda pengenalan yang berorientasi pada
wajah. Pengenalan ini dapat dibagi menjadi dua bagian yaitu : Dikenali atau tidak
dikenali, setelah dilakukan perbandingan dengan pola yang sebelumnya disimpan
di dalamdatabase Metoda ini juga harus mampu mengenali objek bukan wajah.
Perhitungan model pengenalan wajah memiliki beberapa masalah. Kesulitan
muncul ketika wajah direpresentasikan dalam suatu pola yang berisi informasi

unik yang membedakan dengan wajah yang lain.
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Metoda pengenalan wajah memakai dua prosedur, yaitu :

a. Pengenalan kontur wajah dengan mengenali bentuk hidung, mata dan mulut
dan bentuk korelasi diantara keduanya. Karakteristik organ tersebut kemudian
dinyatakan dalam bentuk vektor.

b. Analisis komponen yang prinsipil, berdasarkan informasi dari konsep ini,
mencari perhitungan model terbaik yang menjelaskan bentuk wajah dengan
mengutip informasi yang paling relevan yang terkandung di dalam wajah
tersebut. Dibalik kemudahan mengenali wajah, ada beberapa masalah yang
mungkin timbul dalam proses pengenalan wajah, yaitu: adanya perubahan
skala, perubahan posisi, perubahan pencahayaan, atau adanya perubahan
detail dan ekspresi wajah. [1].

Pada sistem ini, metode pengenalan wajah yang dipilih yaitu: Pengenalan

kontur wajah dengan sistesotansecara vertical.

2.10. Vector Quantization

Vector quantizatiorfVQ) adalah proses pemetaan vektor dari ruang vektor
yang besar menjadi sebuah wilayah yang terbatas. VQ sangat baik digunakan
dalamface recognitiorkarena mengurangi kesalahan dan memiliki akurasi yang
tinggi. VQ akan mengkompresi sinyal dalam domain frekuensi. Sinyal akan

dikompresi sesuai dengan uku@debook]3]

Tiap wilayah disebut sebagaluster dan dapat direpresentasikan oleh
centroid yang disebutcodeword. Kumpulan daricodeworddisebut codebook.
Gambar 2.4 Menunjukkan diagram yang mengilustrasikan pnessgnition.
Pada gambar terdapat duserdan dua dimensi. Lingkaran menunjukkan vektor
dari user satu. Segitiga adalabser dua Pada saatraining, tiap user akan
dikelompokkan dengan meng-clustep-tiap vektornya. Jarak antara vektor yang

dekat denganodeworddisebut sebagalistortion.[3]
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Gambar 2.4 Kumpulan codebook

VQ diinterpretasikan dengan skalar kuantisasi. Sinyal masukan akan
dikuantisasi menjadcodebookC = {yx | k = 1,...,N}. Sinyal masukan yang
digunakan merupakan sebuah vektor yang harus dikodekan ke dalam ruang

multidimensi. Gambar 2.5 adalah contoh ruang dua dimenscadebookPada

gambar menunjukkan partisi dari ruang multidimensi sebuah masukan vektor

yang dibagi menjadi wilayah yang dapat dinotasikan sebagai P £d%...,G}

dimana [3] :

Gambar 2.5 Codebook secar a multidimensi.
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Pada tahaprecognition sinyal masukan akan di vektor-kuantisasi
menggunakan semutrained codebookdan selanjutnya dihitung total VQ,
distortionrnya. Totaldistortionyang paling kecil antareodeworddari salah satu
sinyal dalamdatabasedan VQ codebookdari sinyal masukan diambil sebagai
hasil identifikasi.

Dalam pembentukarcodebook untuk iterasi guna memperbaiki VQ
digunakanGeneral Lloyd Algoritm(GLA) atau yang sering disebut dengan LBG
algorithm LBG VQ algorithmtersebut dapat diimplementasikan dengan prosedur
rekursif sebagai berikut:

1. Merencanakan vektotodebookyang merupakarcentroid dari keseluruhan
vektortraining
2. Melipatgandakan ukuran dadodebook dengan membagi masing-masing

codebook €menurut aturan

T —n

Dimana n bervariasi dari satu sampai dengaurrent size codeboolans
adalah parameteplitting (¢ = 0.01)

3. Nearest Neighbour Search
Mengelompokkantraining vector yang mengumpul pada blok tertentu.
Selanjutnya menentukamdeworddalamcurrent codebookang terdekat dan
memberikan tanda vektor yaittell yang diasosiasikan dengadeword-
codewordyang terdekat.

4. Centroid Update
Menentukarcentroidbaru yang merupakarodewordyang baru pada masing-
masingcell dengan menggunakaraining vectorpadacell tersebut.

5. lterasi 1
Mengulang step 3 dan 4 sampai jarak rata-rata dibavesent threshold

6. lterasi 2

Mengulang step 2, 3, dan 4 sampailebookberukurarM.
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Gambar 2.6 Diagram Alir LBG

Gambar 2.6 menunjukkan diagram alari algoritma LBG Cluster vector
menerapkan prosedurearest neighbour searcyang mana menandai masing-
masingtraining vectorke sebuaftcluster yang diasosiasikan dengaoedeword
terdekat. find centroid merupakan prosedur meng-update centraidtuk
menentukancodewordyang baru. Compute D (distortion)berarti menjumlah
jarak semudraining vectordalam nearest neighbour searcierhadapcentroid

untuk menentukan besarngastorsi. [3]
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2.11. Hidden Markov Models (HM M)

Hidden Markovmodel merupakan pemodelan probabilitas suatu sistem
dengan mencari parameter-parameter markov yang tidak diketahui untuk
memperoleh analisis sistem tersebut. Metode Hidden Markov Model (HMM)
mampu menangani perubahan statistik dari gambar, dengan memodelkan eleman-
eleman menggunakan probabilitas. Salah satu aplikasinya adalahinpegia
processing HMM memiliki tiga parameter utama yang harus dicari nilainya

terlebih dahulu, ketiga parameter tersebut sebagai berikut:

State 1 State 2 State 3 State 4 State 5

Gambar 2.7. Contoh Probabilitas Transis a [3]

Parameter a dalam HMM dinyatakan dalam sebuah matriks dengan ukuran
MxM dengn M adalah jumlah state yang ada. Pada gambar ada 5 (lima) satate
sehingga setiap state memiliki 5 hubungan transisi, maka parameter A dapat
dituliskan dalam bentuk matriks seperti pada gambar berikut:
(all  al2  al3  al4  al5)
a2l a22 a23 a24 a2s
A=aij = a3l a32 a3y a3 a3k | (2.5)
a4l a42 a43 a44 a45

asl as2 as3 as4 ass
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Parameter B disebut sebagai probabilitas state, merupakan proses kemunculan
suatu state dalam deretan seluruh state yang ada.

Parameter B dalam HMM dituliskan dalam bentuk matriks kolom dengan
ukuran M x 1, dimana M merupakan jumlah seluruh state yang ada. Misalnya
terdapat 5 buah state dalan suatu kondisi, maka matriks B yang terbentuk

ditunjukkan oleh persamaan berikut:

bl
b2

b4
bs

Parameter I1, disebut sebagai parameter awal, merupakan probabilitas

kemunculan suatu state di awal.

Sama halnya dengan parameter B, paramidtguga dituliskan dalam
bentuk matriks kolom dengan ukuran M x 1, dimana M adalah jumlah stste nya,
jadi jika terdapat 5 (lima ) buah state maka paramiédtgang dihasilkan akan
ditunjukkan seperti pada gambar berikut.
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Hidden Markov Modeldapat dituliskan sebagdi = (A,Bx). Dengan
diketahuinyaN, M, A, B, danr, Hidden Markov Modetlapat menghasilkan urutan

observasi@? = 0,0, ...0; dimana masing-masing observa@gi adalah simbol

dari V, dan T adalah jumlah urutan observasiidden Markov Modeldapat
dituliskan sebagai = (A,Bx).

Perhitungan yang efisien daPi(OJl), yaitu probabilitas urutan observasi

apabila diberikan urutan observési= 72,7, ... 7 dan sebuah modgl= (A,Bx).

Misalkan diberikan urutastate

¢ =q.q;..47 (2.8)

dimanag, adalah inisiaktate Dengan demikian probabilitas urutan obsersi

untuk urutarstatepada persamaan (2.8) adalah

T

PO1Q.A)= |_J P@Q 19.4)

r (2.9)
sehingga didapatkan
ROl Q1)= b (Q)h, (@), (O) (2.10)
Probabilitas dari urutastate Qdapat dituliskan
PQI|A) = 7148468404 a 2.11)
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Probabilitas gabungan da@ danQ yaitu probabilitas da© danQ yang terjadi

secara bersamaan. Probabilitas gabungan ini dapat dituliskan
RO.QI4)= PO|QA)PQIA) (2.12)

Probabilitas observa$) yang diberikan, diperoleh dengan menjumlahkan seluruh

probabilitas gabungan terhadap semua kemungkinan stati@Eng yaitu

PO [4)=2 P(O|QA)PQ|A)
alQ (2.13)

= 275, B(Q)a, B, (0)..8, 41, ©r)
el (2.14)

Untuk menghitung persamaan (2.14) dengan menggunakan prosedur

forward. Variabel forward a,(i) didefinisikan sebagai probabilitas sebagian
urutan observad?, J, ... 0, (hingga waktu) danstateS; pada waktu, dari model

A yang diberikan.
a ()= RQQ..Q,.q=5[1) (2.15)

untuk menyelesaikast, (i) adalah sebagai berikut :

a. Inisialisasi

a,()=7h(0) 1<i<N (2.16)

b. Induksi

(D)= > (D g b(O.y
Tl [;a(ba} Ou) 1<t<sT-1
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(2.17)

c. Terminasi

POIN) =Y a;() 015

Dari nilai probabilitas yang telah didapatkan, dapat dihitung hivgi of
Probability-nya (LoP) :

LoP = Log P(O %) (2.19)
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BAB 3

RANCANG BANGUN PENELITIAN

3.1 Prinsip Kerja Sistem

Prinsip kerja sistem secara keseluruhan adalah pengenalan beberapa
gambar wajah yang unik dengan berbagai ekspresi yang berfungsi sebagai input
dengan gambar wajah yang di simpan datltabasedengan metode training
Hidden Markov Mode{HMM).

Pada sistem ini, skala citra yang dipilih adalah skala keabuan (gray, scale
dengan sistem scan wajah yang secardical dari atas ke bawah seperti pada

gambar 3.1.

Gambar 3.1. Scan wajah secara vertical

Pada wajah tersebut dengan lebar W dan tinggi H, dimana wajah diproses dengan

cara scan secaxeertical dari atas ke bawah dengan proses sebagai berikut:
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- Gambar di scan secara vertical dari atas ke bawah

- Contrassgambar diubah (penambah@ontras)

- Gambar tersebut di ubah ke dalam bentuk matriks

186 175 171 169 100 " 34 , 34 27 44 8 139 170 184
167 136 142 144 112 48' 32 46 84 133 166 172 186
142 139 131 120 108 67 30 76 102 123 153 171 178
145 134 128 125 117 70 38 91 101,105 125 146 157

Gambar 3.2. Bentuk matriks dari gambar
- Selanjutnya matriks tersebut diubah ke dalam bentuk sinyal diskrit
- Sinyal diskrit tersebut dipotong-potong dalam belfitaine
- Frametersebut di FFT untuk mendapatksampel point

- Sample point tersebut ®Wector quantisasintuk mendapatkawlusterisasi yang
dapat direpresentasikan oletentroid yang disebutcodeword. Kumpulan

codewordinilah yang disebutodebook.
- Dari proses clusterisasi ini diperolefatedan LOP (Log Of Probabili}y

- Nilai LOP yang tertinggi merupakan hasil identifikasi.
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3.2. Blok Diagram Sistem
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Secara garis besar sistem kerja dari proses pengenalan citra dibagi menjadi

dua yaitu: Proses Training (Pelatinace databasedan Proses Pengenalan Citra

wajah (FaceRecognitioi.

3.2.1. Proses Training (Pelatihan face database)

Image (Inpuy

Pre processing

A 4

Labelisasi

A 4

FT

T

\ 4

A 4

Code boo Databas:i

Gambar 3.3. Blok diagram proses training (Pelatihan face database)
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Input Image

A
Perbaikan citra

Proses labelisasi

A 4
PembuataiCodebook

A 4
Pembuatan HMM

Database

Gambar 3.4. Flowchart prosestraining (Pelatihan face database)

3.2.2. ProsesPengenalan Citra wajah (Face Recognition)

Image (Inpu} Pre processing - FFT
Codeboo
Pengolahan [ Database
Parameter
v HMM

Hasil (dikenali/tidak)

Gambar 3.5. Blok diagram Pengenalan Citra wajah (Face Recognition)
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Input Image

\4

Preprocessing

LOP HMM

Keputusan
(dikenali/tidak)

Gambar 3.6. Flowchart Pengenalan Citrawajah (Face Recognition)

Perangkat lunak pengenal wajah ini dilakukan dengan menggunakan

komputer dengan spesifikasi sebagai berikut :

Sistem Operasi Windows 7
Prosesor - Intel Atom N450 1,66GHz
Memory :1GB

Perangkat Ilunak ini dibuat dengan menggunakan GUI untuk

mempermudah penggunaan dimana didalamnya terdapetton-functionuntuk
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melakukan perhitungan-perhitungan. Untuk memulai memanggil GUI akan

terlinat tampilan seperti Gambar 3.7

Sistem Pengenalan VWajah
(Face Recognition)

Main Menu

Training Database

Proses Pengenalan

Gambar 3.7. Tampilan Menu Utama

3.3. Pelabelan, Codebook dan Training database HM M

Selanjutnya dengan menekan tombol Traindedabase maka terlihat

seperti gambar 3.8.
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Source Fil
Name. | ECHN
> I
erasi
Code book

Soan Image Code Book

Gambar 3.8. Training Database

Selanjutnya apabila ditekan tombol selesai, maka sistem tersebut akan
melakukan proses pencariaodebookseperti terlihat pada gambar 3.9.

Source File [T IO
Name |CEN
by |
teras
Code book

Code Bk

Gambar 3.9. Proses pencarian Codebook
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3.3.1. Pelabelan

Pada proses ini dilakukan pembuatan label untuk masing-masing jenis
gambar wajah. Tiap-tiap gambar wajah akan dikelompokkan dalam satu label dan
label tersebut diberi nama sesuai dengan nama yang dimaksud, sehingga jumlah
label sama dengan jumlah gambar wajah. Nama label inilah yang nantinya akan

menjadi keluaran akhir pada simulasi.
Adapun algoritma pelabelan seperti berikut:
mul ai
| nput ganbar
| nput nama
Ubah citra nenjadi bentuk matri k kol om
Label = nama
Si npan

Sel esai

3.3.2. Codebook

Setelah proses pembuatéabel dilakukan, langkah selanjutnya adalah
membuattodebookdarilabeklabel yang telah dibentuk. Pembuateadebookini
terlaksana ketika tombalodebookditekan dan memilitcodebookberapa yang
dinginkan (32, 64, 128, 256, 512), selanjutnya mengiinprdasi yang diinginkan,

dan menekan tombol save untuk memulai proses pencartook.
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Data dari hasil proses pembuathabd akan diloaduntuk di bentuk
frame-frame (frame blockingdntuk memecah-mecah signal menjadi bagian-
bagian kecil. Bagian-bagian kecil ini kemudian dirubah menjadi domain waktu
dengan menggunakan fungsi FFT. Sinyal-sinyal dalam domain frekuensi ini di
hitung untuk mendapatkazentroid-centroid Kumpulan-kumpulan daientroid

inilah yang disebutodebook

Pada pembuatan prograsndebookini dilengkapi dengan fasilitas status
proses berupa persentase dari jalannya program guna memudesekamtuk
mengetahui sejauh mana proses pembuatatebooksudah berjalan. Berikut

adalah Gambar 3.10 yang merupakan tampuiteiebooldari salah sattraining:

Gambar 3.10. Tampilan proses Codebook
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Algoritma pembuatanodebooksebagai berikut:
Mul ai
Tent ukan besar nilai N
Untuk | = 1 sanpai M
Hitung FFT untuk setiap sample[i];
Sanple point[i] = nilai FFT;
kenbal i
Tent ukan cl uster;
Untuk j =1 sanpai cluster
Hi t ung centroi d;
Si mpan centroid[j] berdasarkan urutan
| abel nya,;
Kenbal i
Sel esai
3.3.3. Training databases HMM

Setelah proses pembuatadebookdilakukan, langkah selanjutnya adalah
membuat traininglatabasemodel HMM darilabel-labeldancodebook-codebook
yang telah terbentuk dari proses-proses sebelumnya. Untuk membuat model
HMM, user harus terlebih dahulu menekan tomi@dveyang terdapat dalam

tampilan menu trainindatabase seperti gambar 3.8.
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Algortima pembuatan HMM sebagai berikut:

| nput ganbar, codebook dan iterasi

Ti ngkat kan kontrass pada ganbar

Ubah ganbar dal am bentuk gray scal e

Filter ganmbar

Bagi matri ks ganbar kedal am bentuk frane

H tung FFT masi ng- masing frane

Panggi|l file codebook pada dat abase sesua

dengan jum ah codebooknya yang dil et akkan

pada fol der iterasi

Untuk i=1 sanpai dengan jun ah data base

Panggi | paraneter HVM dat abase

Kenbal i

Sel esai
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3.4. Pengenalan Citra wajah (Face Recognition)

Setelah proses pembuatan training model HMM dilakukan, langkah
selanjutnya adalah proses pengenalan wajah (Face recognitie@mgan
menggunakarcodebook-codeboolan model HMM yang telah terbentuk dari
proses-proses sebelumnya. Untuk melakukan prosmsgnitionini user harus
terlebih dahulu menekan tombol proses pengenalan pada main menu seperti pada
Gambar 3.7.

Pada proseszcognitionini terdapat 2 macam variabel yang sama dengan
variabel yang terdapat didalam proses pembuatatebookdan pembuatan
HMM pada proses training, yaitu ukureadebookdan besar iterasi. Variabel ini
digunakan untuk menentukan variasi yang diinginkan ok, proses ini juga
mengharuskamuser untuk memasukkan nama file gambar yang akan dikenali

(direcognition).

Algoritma pengenalan wajah sebagai berikut:

Mul ai
| nput ganmbar yang akan di kenal i
Ubah ganbar ke dal am bentuk grayscal e
Lakukan perbai kan ganbar dengan neni ngkat kan
Contr ast.
Ubah ganbar dal am bentuk matri k kol om

Mat ri k kol om di kel onpokkan ke dal am beber apa
frane

Hi t ung FFT masi ng- masi ng frame
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Untuk h=1 sanpai jun ah data base
hi tung LOP dengan nenggunakan par aneter
HVM
LOP(h) = LOP

Kenbal i

Tent ukan nilai LOP(h) tertinggi

Tent ukan nama | abel untuk LOP(h) tertinggi

Hasi| = | abel untuk LOP(h) tertinggi

Sel esai

Gambar 3.11. berikut merupakan hasil pengenalan wajah (face recognition

dengan hasil dikenali.

Input Image

ferasi
Codebook NN

oo |

Gambar 3.11. Proses pengenalan wajah (face recognition) dengan hasil
dikenali
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Pada gambar 3.11. dapat dilihat bahwa dengan iterasi 5, serta
menggunakarcodebook64, maka gambar wajah tersebut dapat dikenali dengan
nama E (databasdiberi label E), untuk mencoba masing-masitggasi dan
codebooksesuai dengan yang diinginkan, dapat dilakukan dengan cara yang sama,

serta hasilnya dapat dilihat pada bab IV.

Pada gambar 3.12. dibawah ini merupakan proses pengenalan faegh (

recognitior) dengan hasil tidak dikenali.

terasi
Codebook

.
=

Gambar 3.12. Proses pengenalan wajah (face recognition) dengan hasil tidak
dikenali

Pada gambar 3.12. dapat dilihat bahwa dengan iterasi 5, serta
menggunakarcodebook64, maka gambar wajah tersebut dapat dikenali dengan
nama C (databasdiberi label E), hal ini menunjukkan bahwa gambar tesebut

tidak dapat dikenali sesuai dengan label yang telah diberikandptatza
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BAB 4

UJI COBA DAN ANALISA

4.1. Daftar Database Variasi Wajah pada Sistem

Dalam sistem ini, data base yang digunakan adRmh ekspression
subset databasseperti gambar 4.tlan gambadatabasehasil foto sediri, seperti

gambar 4.2.

Fila2 Fildl Fl1f1 Filhl Fiin2 Fllpl Fils1

Gambar 4.1. Pain ekspression subset database
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Alif 7

Bagus 7

Dena_1l Dena_2 Dena_3 Dena 4 Dena_s Dena b Dena_7

- -

L .

Dodi_L Dodi_2 Dodi3 Dodi_4 Dodi_5 Dodi_6 Dodi_7

| [
Ginde 1 Ginde 2 Ginde_3 Ginde 4 Ginde 5 Ginde 6 Ginde 7
Robi_1 Robi 2 Robi 3 Robi 4 Robi 5 Robi 7 Robo 6
Sugeng_3 5ugeng_4 S=ugeng_5 Sugeng 6 Sugeng_7
L wi r' '
Widya_3 Widya_4 Widya_5 Widya 7

=
£
-

Wily 1 Wily.2 Wily 3 Wily 4 Wily 5 Wily 6
Yoga.l Yoga 2 Yoga 3 Yoga 4 Yoga 5 Yoga 6

Gambar 4.2. Database Gambar hasil foto sendiri

4.2. Uji Coba Sistem

Uji coba yang dilakukan dalam skripsi ini menggunakan 70 gambar wajah
dengan berbagai ekspresi. Uji coba ini menggunakan seluruh variasi dari
codebookdan iterasi yang terdapat dalam perangkat lunak sistem pengenalan
wajah (face recognition Proses ini dilakukan dengan memasukkan nama file

gambar ketika dibrowse dari tampilan prosesognition, selanjutnya menekan
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tombol pengenalan. Perangkat lunak ini akan mengolah file yang masuk dengan
melakukan perhitungan-perhitungan sampai mendapatkaraglaif probability
dan menentukatabel nama yang dikenali. Secara lengkap hasil-hasil uji coba

terdiri dari :
4.2.1. Uji Coba Sistem Menggunakan Pain Ekspressiin Subset Database

1. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 5 dan ukodabook32.

2. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 5 dan ukodebook64.

3. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 5 dan ulamaebook
128.

4. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 5 dan ulao@debook
256.

5. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 10 dan ukodebook
32.

6. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 10 dan ulaogebook
64.

7. Hasil uji coba 70 gambar wajah dengan iterasi 10 dan ulao@ebook
128.

8. Hasil uji coba 70 gambar wajah dengan iterasi 10 dan ulao@ebook
256.

4.2.2. Uji Coba Sistem M enggunakan Database Hasil Foto Sendiri

1. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 5 dan ukodabook32.

2. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 5 dan ukodebook64.

3. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 5 dan ulama@gbook
128.

4. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 5 dan uleo@@book
256.
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5. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 10 dan ukadebook
32.

6. Hasil uji coba 70 gambar wajah, dengan iterasi 10 dan ukadebook
64.

7. Hasil uji coba 70 gambar wajah dengan iterasi 10 dan ulaodebook
128.

8. Hasil uji coba 70 gambar wajah dengan iterasi 10 dan ulao@debook
256.

Langkah uji coba dalam prosesaining Pengenalan wajahface

recognitior) ini dapat dilihat pada GUI dengan langkah-langkah sebagai berikut:

1. Memasukkan gambar sebagdatabase dengan cara menekan tombol
browse, memilih gambar yang akan dijadil@atabasedan memberikan
namadatabase menentukan jumlah iterasi yang diinginkan serta memilih
ukuran codebookselanjutnya save, setelah sendzabasedimasukkan,
dengan menekan tombol selesai maka prosdsbookdan training HMM
akan tersimpan sebagiatabaseseperti terlihat pada gambar 3.8

2. Setelah proseslatabaseselesai, selanjutnya adalah proses pengenalan
wajah (face recognitigndengan cara memasukkan gambar input yang
akan dikenali, mengisi jumlah iterasi yang diinginkan serta memilih
codebookyang dibutuhkan, selajutnya tekan tombol kenali, maka akan
muncul hasil yang diinginkan apakah dikenali atau tidak, seperti gambar
3.11. dan gambar 3.12.
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4.2.1. Uji Coba Sistem Menggunakan Pain Ekspression Subset Database

Setelah melakukan uji coba sistem pengenalan wajah menggunakan
database Pain Ekspression Subsetdjmana databaseyang dipakai yaitu satu
ekspresi dan empat ekspresi dengan berbagai ukodebookdan iterasi, hasil

percobaan tersebut dapat dilihat pada tabel 4.1 sampai 4.8.

1. Hasll uji coba sistem dengan iteras 5 dan ukuran codebook 32

PadaTabel 4.1. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah
dengan menggunakatatabase Pain Ekspression Subdan iterasi 5 serta ukuran
codebook 32, dimana gambar yang digunakan sebagaiatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.1. Hasll uji coba sistem dengan iteras 5 dan ukuran codebook 32

Jumlah Uji / Database =1 Ekspresi Database =4 E_kspresi

No Nama Ekspresi : : '_I'|dak _ : _ '_I'ldak _

Dikenali dikenali Dikenali dikenali
1 A 10/7 3 4 7 0
2 B 10/7 4 3 5 2
3 C 10/7 5 2 5 2
4 D 10/7 6 1 6 1
5 E 10/7 4 3 6 1
6 F 10/7 5 8] 7 0
7 G 10/7 3 4 6 1
8 H 10/7 5 2 7 0
9 [ 10/7 5 2 7 0
10 J 10/7 3 4 5 2
Jumlah hasil identifikasi 43 28 61 9

2. Hasil uji coba sistem dengan iterasi 5 dan ukuran codebook 64

PadaTabel 4.2. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah
dengan menggunakatatabase Pain Ekspression Subda iterasi 5 serta ukuran
codebook64, dimana gambaryang digunakan sebagaiatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.
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Tabel 4.2. Hasil uji coba sistem dengan iterasi 5 dan ukuran codebook 64

. N Jumlah Uji / Database =1 _II_E_I;er)(resi Database :1$Iésrl)(resi
0 ama . . . ida . . ida
Ekspresi Dikenali dikenali Dikenali dikenali

1 A 10/7 7 0 7 0

2 B 10/7 4 3 6 1

3 C 10/7 5 2 6 1

4 D 10/7 6 1 6 1

5 E 10/7 3 4 6 1

6 F 10/7 6 1 7 0

7 G 10/7 3 4 6 1

8 H 10/7 3 4 7 0

9 I 10/7 6 1 7 0

10 J 10/7 5 2 5 2
Jumlah hasil Identifikasi 48 22 63 7

3. Hasil uji coba dengan iteras 5dan ukuran codebook 128

PadaTabel 4.3. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah

dengan menggunakatatabase Pain Ekspression Subda iterasi 5 serta ukuran

codebook128, dimana gambaryang digunakan sebagdatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.3. Hasil uji coba dengan iteras 5 dan ukuran codebook 128

Jumiah.Uji / Database =1 Ekspresi Database =1 E_kspresi

No (ria Ekspresi Dikenali | H98K | piengii|  Tidak

dikenali dikenali
1 A 10/7 5 2 7 0
2 B 10/7 5 P 6 1
3 C 10/7 5 2 6 1
4 D 10/7 6 1 6 1
5 E 10/7 5 2 6 1
6 F 10/7 7 0 7 0
7 G 10/7 3 4 6 1
8 H 10/7 4 3 7 0
9 | 10/7 7 0 7 0
10 J 10/7 4 3 5 2
Jumlah hasil Identifikasi 51 19 63 7
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4. Hasl uji coba dengan iterasi 5dan ukuran codebook 256

PadaTabel 4.4. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah

dengan menggunakatatabase Pain Ekspression Subdan iterasi 5 serta ukuran

codebook256, dimana gambaryang digunakan sebagdatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.4. Hasi| uji coba dengan iteras 5 dan ukuran codebook 256

No L Jumlah Uji / Database =1 Eléspl)(resi Database :l_EI;spkresi
0 ama . . : ida . ] ida
Ekspresi Dikenali dikenali Dikenali dikenali

1 A 10/7 7 0 7 0

2 B 10/7 5 2 7 0

3 C 10/7 4 2l 6 1

4 D 10/7 6 1 6 1

5 E 10/7 4 3 6 1

6 F 10/7 6 1 6 1

7 G 10/7 6 1 6 1

8 H 10/7 4 3 7 0

9 I 10/7 6 1 7 0

10 J 10/7 4 3 6 1
Jumlah hasil Identifikasi 52 18 64 6

5. Hasll uji coba dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 32

PadaTabel 4.5. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah

dengan menggunakadatabase Pain Ekspression Subskin iterasi 10 serta

ukurancodebook32, dimana gambayang digunakan sebagdatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.5. Hasil uji coba dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 32

Jumlah Uji/ Database =1 Ekspresi Database =1 Ekspresi
No | Nama Ekspresi Dikenali T'dak . Dikenali T|dak .
dikenali dikenali
1 A 10/7 6 1 7 0
2 B 10/7 6 1 6 1
3 C 10/7 4 3 7 0
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10/7
10/7
10/7
10/7
10/7
10/7
10/7
Jumlah hasil Identifikasi 55 15 62
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6. Hasil uji cobaiterasi 10 dan ukuran codebook 64

PadaTabel 4.6. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah
dengan menggunakadatabase Pain Ekspression Subskn iterasi 10 serta
ukurancodebookb4, dimana gambayang digunakan sebagdatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.6. Hasll uji coba dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 64

Database =1 Ekspresi | Database =1 Ekspresi
Tidak : A Tidak
dikenali | DMl gikenali
1 0

Jumlah Uji/
Ekspresi Dikenali

10/7
10/7
10/7
10/7
10/7
10/7
10/7
10/7
10/7
10/7
Jumlah hasil Identifikasi

No | Nama
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7. Hasil uji coba dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 128

PadaTabel 4.7. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah

dengan menggunakadatabase Pain Ekspression Subsktn iterasi 10 serta
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ukuran codebook128, dimana gambalyang digunakan sebagdatabaseyaitu

satu ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.7. Hasil uji coba dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 128

N N Jumlah Uji / Database :l_EI;spkresi Database :l'EEST(rESi
0 ama ' . ' ida . . ida
Ekspresi Dikenali dikenali Dikenali dikenali

1 A 10/7 3 4 7 0

2 B 10/7 6 1 7 0

3 C 10/7 6 1 6 1

4 D 10/7 5 2 6 1

5 E 10/7 3 4 6 1

6 F 10/7 6 1 6 il

7 G 10/7 4 3 7 0

8 H 10/7 5 2 7 0

9 | 10/7 6 1 7 0

10 J 10/7 6 i 6 1
Jumlah hasil Identifikasi 50 20 65 5

8. Hasll uji coba dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 256

PadaTabel 4.8. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah

dengan menggunakadatabase Pain Ekspression Subsktn iterasi 10 serta

ukurancodebook256, dimana gambaryang digunakan sebagdatabaseyaitu

satu ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.8. Hasil uji coba dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 256

Jumlah Uji / Database =1 Ekspresi Database =1 Ekspresi

No | Nama Ekspresi Dikenali '_I'|dak / Dikenali T'dak .
dikenali dikenali

1 A 10/7 5 2 7 0

2 B 10/7 7 0 7 0

3 C 10/7 4 3 6 1

4 D 10/7 6 1 6 1

5 E 10/7 6 1 6 1

6 F 10/7 7 0 6 1

7 G 10/7 4 3 7 0

8 H 10/7 6 1 7 0

9 I 10/7 6 1 7 0
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0] J ] 10/7 6 1 7 0
Jumlah hasil Identifikasi 57 13 66 4

4.2.2. Uji Coba Sistem M enggunakan Database Hasil Foto Sendiri

Setelah melakukan uji coba sistem pengenalan wajah menggunakan
databaseHasil Foto Sendiridimanadatabaseyang dipakai yaitu satu ekspresi
dan empat ekspresi dengan berbagai ukcoaebookdan iterasi, hasil percobaan

tersebut dapat dilihat pada tabel 4.9. sampai 4.16.
1. Hasil uji coba dengan iterasi 5 dan ukuran codebook 32

PadaTabel 4.9. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah
dengan menggunakadatabaseHasil Foto Sendiridan iterasi 5 serta ukuran
codebook32, dimana gambaryang digunakan sebagalatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.9. Hasil uji coba dengan iterasi 5 dan ukuran codebook 32

Jumlah Uji / Database =1 Ekspresi Database =1 E_kspresi

R0 L_hpma Ekspresi Dikenali T'dak . Dikenali T'dak .

dikenali dikenali
1 Alif 10/7 4 3 7 0
2 | Bagus 10/7 7 0 7 0
3 Dena 10/7 3 4 6 1
4 Dodi 10/7 2 5 4 3
5 | Ginde 10/7 6 1 7 0
6 Robi 10/7 4 3 6 1
7 | Sugeng 10/7 3 4 4 3
8 | Widya 10/7 7 0 7 0
9 Wily 10/7 7 0 7 0
10 | Yoga 10/7 4 3 6 1
Jumlah hasil I dentifikasi 47 23 61 9
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2. Hasll uji coba dengan iterasi 5 dan ukuran codebook 64

PadaTabel 4.10. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah
dengan menggunakadatabaseHasil Foto Sendiridan iterasi 5 serta ukuran
codebook64, dimana gambaryang digunakan sebagaiatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.10. Hasil uji coba dengan iteras 5 dan ukuran codebook 64

N & Jumlah Uji / Database =11I§Ic(jspl)(resi Database =1 _E(I;spkresi
o} ama . . ! ida . 3 ida
Ekspresi Dikenali dikenali Dikenali dikenali

1 Alif 10/7 4 3 7 0

2 | Bagus 10/7 6 1 I 0

3 Dena 10/7 4 3 6 1

4 Dodi 10/7 3 4 6 1

5 | Ginde 10/7 6 1 7 0

6 Robi 10/7 5 2 6 1

7 | Sugeng 10/7 3 4 4 3

8 | Widya 10/7 7 0 7 0

9 Wily 10/7 7 0 7 0

10 | Yoga 10/7 4 3 6 1
Jumlah hasil |dentifikasi 49 21 63 7

3. Hasil uji coba dengan iteras 5 dan ukuran codebook 128

PadaTabel 4.11. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah
dengan menggunakadatabaseHasil Foto Sendiridan iterasi 5 serta ukuran
codebook128, dimana gambaryang digunakan sebagdatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.11. Hasil uji coba dengan iterasi 5 dan ukuran codebook 128

Jumlah Uji / Database =1 I;kspresi Database =1 Ekspresi
No | Nama Ekspresi Dikenali T|dak . Dikenali T'dak .
dikenali dikenali
1 Alif 10/7 4 3 7 0
2 | Bagus 10/7 6 1 7 0
3 Dena 10/7 4 3 6 1
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4 Dodi 10/7 3 4 6 1
5 | Ginde 10/7 6 1 7 0
6 Robi 10/7 5 2 7 0
7 | Sugeng 10/7 3 4 4 3
8 | Widya 10/7 7 0 7 0
9 Wily 10/7 7 0 7 0
10 | Yoga 10/7 4 3 6 1

Jumlah hasil |dentifikasi 49 21 64 6

4. Hasil uji coba dengan iteras 5 dan ukuran codebook 256

PadaTabel 4.12. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah

dengan menggunakadatabaseHasil Foto Sendiridan iterasi 5 serta ukuran

codebook256, dimana gambaryang digunakan sebagdatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.12. Hasil uji coba dengan iteras 5dan ukuran codebook 256

K % Jumlah Uji / Database =1 _IrE_I:jsgl)(resi Database =1 _Ilél;spl)(resi
o] ama ; : : ida : - ida
Ekspresi Dikenali it Dikenali dikenali

1 Alif 10/7 4 3 7 0

2 | Bagus 10/7 6 1 7 0

3 Dena 10/7 5 2 6 1

4 Dodi 10/7 3 4 6 1

5 | Ginde 10/7 7 0 7 0

6 Robi 10/7 5 2 7 0

7 | Sugeng 10/7 3 4 4 3

8 | Widya 10/7 7 0 7 0

9 Wily 10/7 7 0 7 0

10 | Yoga 10/7 4 3 6 1
Jumlah hasil Identifikasi 51 19 64 6

5. Hasil uji coba dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 32

PadaTabel 4.13. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah

dengan menggunakatiatabaseHasil Foto Sendiridan iterasi 10 serta ukuran
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codebook 32, dimana gambar yang digunakan sebagaiatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.13. Hasll uji coba dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 32

N N Jumlah Uji / Database =1 _IrE_l;spkresi Database =1 _E(I;spkresi
o] ama ' . i ida . . ida
Ekspresi Dikenali dikenali Dikenali dikenali

1 Alif 10/7 5 2 7 0

2 | Bagus 10/7 6 1 7 0

3 Dena 10/7 4 3 6 1

4 Dodi 10/7 3 4 6 1

5 | Ginde 10/7 6 1 7 0

6 Robi 10/7 5 2 6 1

7 | Sugeng 10/7 3 4 4 3

8 | Widya 10/7 7 0 7 0

9 Wily 10/7 7 0 7 0

10 | Yoga 10/7 4 3 6 1
Jumlah hasil Identifikasi 50 20 63 7

6. Hasil uji coba dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 64

PadaTabel 4.14. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah

dengan menggunakatiatabaseHasil Foto Sendiridan iterasi 10 serta ukuran

codebook 64, dimana gambaryang digunakan sebagaiatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.14. Hasl| uji coba dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 64

Jumlah Uji / Database =1 Ekspresi Database =1 E_kspresi

No | Nama Ekspresi Dikenali '_I'|dak . Dikenali T'dak .
dikenali dikenali

1 Alif 10/7 6 1 7 0

2 | Bagus 10/7 7 0 7 0

3 Dena 10/7 4 3 6 1

4 Dodi 10/7 3 4 6 1

5 | Ginde 10/7 7 0 7 0

6 Robi 10/7 5 2 7 1

7 | Sugeng 10/7 3 4 4 3

8 | Widya 10/7 7 0 7 0

9 Wily 10/7 7 0 7 0
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10 | Yoga | 10/7 4 3 6 1
Jumlah hasil Identifikasi 53 17 64 7

7. Hasil uji coba dengan iteras 10 dan ukuran codebook 128

PadaTabel 4.15. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah
dengan menggunakatiatabaseHasil Foto Sendiridan iterasi 10 serta ukuran
codebook128, dimana gambaryang digunakan sebagdatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.15. Hasil uji wajah dengan iterasi 10 dan ukuran codebook 128

Database =1 Ekspresi | Database =1 Ekspresi

Mol Ty T o
Ekspresi Dikenali dikenEl Dikenali dikenali

1 Alif 10/7 6 1 7 0

2 | Bagus 10/7 7 0 7 0

3 Dena 10/7 4 3 6 1

4 Dodi 10/7 4 3 6 1

5 | Ginde 10/7 7 0 7 0

6 Robi 10/7 6 1 7 1

7 | Sugeng 10/7 3 4 4 3

8 | Widya 10/7 v/ 0 7 0

9 Wily 10/7 7 0 7 0

10 | Yoga 10/7 6 1 6 1
Jumlah hasil | dentifikasi 57 13 64 7

8. Hasll uji coba dengan iteras 10 dan ukuran codebook 256

PadaTabel 4.16. merupakan hasil uji coba pengenalan 70 gambar wajah
dengan menggunakatiatabaseHasil Foto Sendiridan iterasi 10 serta ukuran
codebook256, dimana gambaryang digunakan sebagdatabaseyaitu satu

ekspresi dan empat ekpresi.
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Tabel 4.16. Hasil uji coba dengan iteras 10 dan ukuran codebook 256

N N Jumlah Uji / Database =1 TE_Iglspkresi Database =1 _E(I;spkresi
o} ama . . . ida . . ida
Ekspresi Dikenali dikenali Dikenali dikenali

1 Alif 10/7 6 1 7 0

2 | Bagus 10/7 7 0 7 0

3 Dena 10/7 4 3 7 0

4 Dodi 10/7 4 3 6 1

5 | Ginde 10/7 7 0 7 0

6 Robi 10/7 6 1 7 1

7 | Sugeng 10/7 4 3 5 2

8 | Widya 10/7 7 0 7 0

9 Wily 10/7 7 0 7 0

10 | Yoga 10/7 6 1 7 0
Jumlah hasil I dentifikasi 58 12 67 4

4.3. Persentasi Akurasi Pengenalan Wajah Menggunakan Satu Ekspres dan
Empat Ekspres sebagai Database

4.3.1. Akurasi Pengenalan dengan Beberapa Ekspresi dari Database Pain
Ekspression Subset

Setelah melakukan uji coba sistem pengenalan wajah menggunakan
database Pain Ekspression Subsedjmana databaseyang dipakai yaitu satu
ekspresi dan empat ekspresi dengan berbagai ulaodebookdan iterasi,
persentasi tingkat akurasi dari hasil percobaan tersebut dapat dilihat pada tabel
4.17. sampai 4.18.

1. Tingkat Akuras dengan lterasi 5

PadaTabel 4.17. merupakan tingkat akurasi dari hasil uji coba pengenalan
70 gambar wajah dengan menggunakimtabase Pain Ekspression Subdanh
iterasi 5 serta ukuramodebook32,64,128 dan 256. Dimana gambayang

digunakan sebagdatabaseyaitu satu ekspresi dan empat ekpresi.
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Tabel 4.17. Akurasi dengan database Satu Ekspres dan Empat Ekspres

Akurasi (%)

No Pengujian Database= 1 Ekspresi| Database= 4 Ekspresi
1 Iterasi 5Codebook32 61,42% 87,14%
2 lterasi 5Codebook64 68,57% 90,00%
3 Iterasi 5Codebooki28 72,85% 90,00%
4 Iterasi 5Codebook256 74,68% 91,42%

2. Tingkat Akurasi dengan Iterasi 10

PadaTabel 4.18. merupakan tingkat akurasi dari hasil uji coba pengenalan
70 gambar wajah dengan menggunakiatabase Pain Ekspression Subdah
iterasi 10 serta ukuranodebook32,64,128 dan 256. Dimana gambarang

digunakan sebagdatabaseyaitu satu ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.18. Akurasi dengan database Satu Ekspres dan Empat Ekspresi

No Pengujian Akur_asi (%) -
Database= 1 Ekspresi | Database= 4 Ekspresi

1 Iterasi 5Codebook32 78,57% 88,57%

2 Iterasi 5Codebookb4 67,17% 90,00%

3 Iterasi 5Codebookl 28 72,42% 92,85%

4 Iterasi 5Codebook256 82,85% 94,28%

4.3.2. Akurasi Pengenalan dengan Beberapa Ekspresi dari Database Hasil
Foto Sendiri

Setelah melakukan uji coba sistem pengenalan wajah menggunakan
databaseHasil Foto Sendiridimanadatabaseyang dipakai yaitu satu ekspresi
dan empat ekspresi dengan berbagai ukw@idebookdan iterasi, persentasi
tingkat akurasi dari hasil percobaan tersebut dapat dilihat pada tabel 4.19. sampai
4.20.
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1. Tingkat Akuras dengan Iterasi 5

PadaTabel 4.19. merupakan tingkat akurasi dari hasil uji coba pengenalan
70 gambar wajah dengan menggunallatabaseHasil Foto Sendiri dan iterasi 5
serta ukurancodebook32,64,128 dan 256. Dimana gambarang digunakan

sebagatdatabaseyaitu satu ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.19. Akurasi dengan database Satu Ekspres dan Empat Ekspresi

No Pengujian Akur_asi (%) -
Database= 1 Ekspresi| Database= 4 Ekspresi

1 Iterasi 5Codebook32 67,14% 87,14%

2 Iterasi 5Codebool64 70,00% 90,00%

3 Iterasi 5Codebookl28 70,00% 90,00%

4 Iterasi 5Codebook256 72,85% 91,42%

2. Tingkat Akuras dengan Iteras 10

PadaTabel 4.20. merupakan tingkat akurasi dari hasil uji coba pengenalan
70 gambar wajah dengan mengguna#latabaseHasil Foto Sendiri dan iterasi 10
serta ukurancodebook32,64,128 dan 256. Dimana gambarang digunakan

sebagadatabaseyaitu satu ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.20. Akurasi dengan database Satu Ekspres dan Empat Ekspresi

No Pengujian Akur_asi = .
Database= 1 Ekspresi| Database= 4 Ekspresi

1 Iterasi 5Codebook32 72,85% 90,00%

2 Iterasi 5Codebook64 77,14% 91,42%

3 Iterasi 5Codebookl 28 82,85% 91,42%

4 Iterasi 5Codebook256 84,28% 95,71%

4.4. Lama Pengolahan Data Pengenalan Wajah Menggunakan Satu Ekspresi
dan Empat Ekspresi sebagai Database

4.4.1. Lama Pengenalan dengan database Pain Ekspression Subset
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Setelah melakukan uji coba sistem pengenalan wajah menggunakan
databasePain Ekspression Subsetdjmana databaseyang dipakai yaitu satu
ekspresi dan empat ekspresi dengan berbagai ukodebookdan iterasi, maka
lama pemprosesan data dari hasil percobaan tersebut dapat dilihat pada tabel 4.21.

sampai 4.22.
1. Tingkat Akuras dengan lterasi 5

PadaTabel 4.21. merupakan lama waktu pemprosesan data hasil uji coba
pengenalan 70 gambar wajah dengan menggundi&tabase Pain Ekspression
Subsetdan iterasi 5 serta ukuraldebook32,64,128 dan 256. Dimana gambar

yang digunakan sebag#atabaseyaitu satu ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.21. Lama pengolahan data dengan database Satu Ekspres dan
Empat Ekspresi

Database= 1 Ekspresi Database= 4 Ekspresi

No Ukuran S -

codebook [ PencariarCodebook| Pengenalar . Pengenala

Codebook

1 32 5 menit 2 detik 4 detik 7 menit 33 detik 7 detil
2 64 6 menit 14 detik 5 detik 8 menit 24 detlk 8 deti
3 128 7 menit 17 detik 6 detik 10 menit 49 detik 10 detjk
4 256 9 menit 3 detik 8 detik 12 menit 45 detik 11 detlk

2. Tingkat Akuras dengan Iterasi 10

PadaTabel 4.22. merupakan lama waktu pemprosesan data hasil uji coba
pengenalan 70 gambar wajah dengan menggund&tabase Pain Ekspression
Subsetdan iterasi 10 serta ukurandebook32,64,128 dan 256. Dimana gambar

yang digunakan sebagdatabaseyaitu satu ekspresi dan empat ekpresi.
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Tabel 4.22. Lama pengolahan data dengan database Satu Ekspres dan
Empat Ekspresi

Ukuran Datab_ase: 1 Ekspresi Datab_ase: 4 Ekspresi
NO | codebook Egggﬁggﬂ Pengenalan ggggzgﬁﬂ Pengenalan
1 32 5 menit 55 detik 5 detik 8 menit 29 deti 8 detik
2 64 6 menit 49 detik 6 detik 9 menit 34 deti 9 detik
3 128 7 menit 57 detik 7 detik 12 menit 57 detjk 11 detik]
4 256 9 menit 58 detik 9 detik 13 menit 45 detlk 13 detik]

4.4.2. Lama Pengenalan dengan database Hasil Foto Sendiri

Setelah melakukan uji coba sistem pengenalan wajah menggunakan
databaseHasil Foto Sendiridimanadatabaseyang dipakai yaitu satu ekspresi
dan empat ekspresi dengan berbagai ukemtebookdan iterasi, maka lama
pemprosesan data dari hasil percobaan tersebut dapat dilihat pada tabel 4.23.
sampai 4.24.

1. Tingkat Akuras dengan Iterasi 5

PadaTabel 4.23. merupakan lama waktu pemprosesan data hasil uji coba
pengenalan 70 gambar wajah dengan menggund&taibaseHasil Foto Sendiri
dan iterasi 5 serta ukurazodebook32,64,128 dan 256. Dimana gambgang

digunakan sebagdatabaseyaitu satu ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.23. Lama pengolahan data dengan database Satu Ekspres dan
Empat Ekspresi

Ukuran Datab.ase: 1 Ekspresi Databa_lse: 4 Ekspresi
No codebook Egggﬁggﬂ Pengenalan ggggzgﬁﬂ Pengenalar
1 32 5 menit 3 detik 7 menit 12 detiK 7 detik
2 64 6 menit 3 detik 4 detik 8 menit 4 detik] 8 detik|
3 128 7 menit 5 detik 5 detik 10 menit 24 detik 9 detil
4 256 8 menit 57 detik 7 detik 12 menit 13 detlk 11 detik
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2. Tingkat Akuras dengan Iteras 10

PadaTabel 4.24. merupakan lama waktu pemprosesan data hasil uji coba
pengenalan 70 gambar wajah dengan menggund&taibaseHasil Foto Sendiri
dan iterasi 10 serta ukuraodebook32,64,128 dan 256. Dimana gambgang
digunakan sebagdatabaseyaitu satu ekspresi dan empat ekpresi.

Tabel 4.24. Lama pengolahan data dengan database Satu Ekspres dan
Empat Ekspres

. Ukuran Datab_ase= 1 Ekspresi Datab_ase= 4 Ekspresi

© | codebook ggggzgiﬂ Pengenalan ggggz;‘zﬂ Pengenalan
1 32 6 Menit 4 detik 8 menit 9 detik 8 detik
2 64 7 menit 30 detik| 5 detik 9 menit 25 detik 9 detik
3 128 8 menit 46 detik 6 detik 12 menit 54 deti 12 detiK
4 256 9 menit 35 detik| 8 detik 13 menit 41 deti 13 detiK

4.5. Persentasi Akurasi Pengenalan Wajah Menggunakan database Pain
Ekspression Subset dengan Database Hasi| Foto Sendiri

Setelah melakukan uji coba pengenalan wajah menggurddiabase
Pain Ekspression SubseandatabaseHasil Foto Sendiri, maka pada tabel 4.25
dan 4.26 dapat dilihat perbandingan tingkat akurasi pengenalan wajah
menggunakamdatabase Pain Ekspression SubsleihgandatabaseHasil Foto

Sendiri dengan lama pengolahan data pada masing-ndegaiopse.

1. Akuras Pengenalan Wajah dengan Satu Ekspres sebagai Database

Pada tabel 4.25. merupakan perbandingan akurasi pengenalan dan lama
pengolahan data antagatabase Pain Ekspression Subdan databaseHasil

Foto Sendiri dengan menggunakan satu ekspresi setstghase.
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Tabel 4.25. Akurasi Pengenalan dengan satu Ekspresi sebagai Database

Tingkat/Persentase Akuras Lama Pengolahan Data
P |
Ukuran engenalan Database Pain Ekspression Subset Database Hasil Foto Sendiri
lterasi | codebook
Database Pain| Database
Ekspression hasil foto Pengenalan Pengenalan
f Pembuatan Pembuatan
Subset sendiri
Codebook Codebook
32 61,42% 67,14% 5 Menit 2 DetiK 4 Detik 5 Menit 3 Detik
Iterasi 64 68,57% 70,00% 6 Menit 14 Deti 5 Detik 6 Menit 3 Detik 4 Detik
5 128 72,85% 70,00% 7 Menit 17 Detik 6 Detik 7 Menit 5 Detik 5 Detik
256 74,68% 72,85% 9 Menit 3 Detik 8 Detik 8 Menit 57 Detjik 7 Detik
32 78,57% 72,85% 5 Menit 55 Deti 5 Detik 6 Menit 3 Detlk 4 Detik
iterasi 64 67,17% 77,14% 6 Menit 49 Deti 6 Detik 7 Menit 30 Detik 5 Detik
10 128 72,42% 82,85% 7 Menit 57 Detik 7 Detik 8 Menit 46 Detik 6 Detik
256 82,85% 84,28% 9 Menit 58 Deti 9 Detik 9 Menit 35 De{ik Datik
2. Akurasi Pengenalan Wajah dengan Empat Ekspresi sebagai Database
Pada tabel 4.26. merupakan perbandingan akurasi pengenalan dan lama
pengolahan data antadatabase Pain Ekspression Subdaen databaseHasil
Foto Sendiri dengan menggunakan empat ekspresi setzghase.
Tabel 4.26. Akurasi Pengenalan dengan empat Ekspresi sebagai Database
Tingkat/Persentase Akurasi Lama Pengolahan Data
Ukuran Pengenalan Database Pain Ekspression Subset Datalh¢essil Foto Sendiri
erast | Codeook DaFEapase Database
ain :
Ekspression h:::é(i):io Pembuatan Pembuatan
Subset Codebook Pengenalan Codebook Pengenalan
32 87,14% 87,14% 7 menit 33 Detik 7 Detik 7 Menit 12 Detlk 7 Detik
lterasi 5 64 90,00% 90,00% 8 Menit 24 Detik 8 Detik 8 Menit 4 Detik 8 Detik
128 90,00% 90,00% 10 Menit 49 DetiK 10 Detik] 10 Menit 24 Detik 9 Detik
256 91,42% 91,42% 12 Menit 45 DetiK 11 Detik| 12 Menit 13 Detik 11 DetiK
32 88,57% 90,00% 8 Menit 29 Detik 8 Detik 8 Menit 9 Detik 8 Detik
iterasi 10 64 90,00% 91,42% 9 Menit 34 Detik 9 Detik 9 Menit 25 Detik 9 Detik
128 92,85% 91,42% 12 Menit 57 DetiK 11 Detik] 12 Menit 54 Detik 12 DetiK
256 94,28% 95,71% 13 Menit 45 DetiK 13 Detik| 13 Menit 41 Detik 13 DetiK
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4.6. Perbandingan Persentasi Akuras dengn metode lain

Pada tabel 4.27. Perbandingan persentasi HMM yang diambil adalah
dengan menggunkan satu gambar sebdgibase karena pada beberapa metode

yang lain tersebut juga menggunakan satu gambar setsghase

Tabel 4.27. Perbandingan tingkat akuras pengenalan wajah antara metode
HMM dengan metode yang lain (PCA, 3D, JST, LDA)

Tingkat akurasi pengenalan
No Metode Pengenalan Wajah
1 PCA 91%
2 3D 89%
3 JST 84.50 %
5 LDA 79,82 %

4.7. Analisis Hasil Uji Coba

Pada penelitian ini, sampel gambar yang ingin diidentifikasi dibandingkan
dengan sampel gambar yang ada pddtabase Hanya ada dua kondisi yang
mungkin keluar sebagai hasil identifikasi, yaitu :

1. Sistem dapat mengenali gambar

Kondisi ini terjadi jika hasil pengenalaesuai dengan masukdrabel atau
nama dengan probabilitas tertinggi merupakan gambar yang sesuai dengan

masukan.
2. Sistem salah mengenali gambar

Kondisi ini terjadi jika hasil pengenalan berbeda dengan masuabal atau

nama dengan probabilitas tertinggi bukan merupakan gambar yang sesuai
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dengan masukan. Dalam hal ini, sistem akan menjadidaal dengan nilai

log of probabilityyang tertinggi sebagai hasil pengenalan.

Keberhasilan sistem dalam mengidentifikasi sampel uji tergantung dari

beberapa faktor, diantaranya adalah ukwadebooldaniterasi.

4.7.1 Analisis Pengar uh Varias Ukuran Codebook Terhadap Sistem

Berdasarkan Tabel 4.25 dan 4.26 dapat dilihat bahwa untuk jumlah iterasi
yang sama, namun ukuratndebook meningkat mengakibatkan peningkatan

besarnya persen akurasi pada keseluruhan sistem.

Peningkatan besarnya persen akurasi ini disebabkan karena ukuran
codebookyang semakin besar sehingga mengakibatkan jucdatroid semakin
banyak, dengan banyknya jumlatentroid ini membuat prosegjuantisasi
pengenalan nilai vektor data semakin teliti sehingga pemetaan vektor data dapat

dilakukan dengan jarak yang semakin kecil.

Sebelumnya telah diketahui bahwa peningkatan ukooalebookdapat
meningkatkan persen akurasi secara keseluruhan, akan tetapi bila dilihat dari tiap
label maka peningkatan ukuranodebookbelum tentu meningkatkan persen
akurasi. Addabel dari pengenalan wajah yang persen akurasinya menurun ketika
ukurancodebookya meningkat. Kondisi ini dapat dilihat dari Tabel 4.25 dan 4.26.
Berkurangnya persentase akurasi untuk tlapel ketika ukuran cdebook
meningkat tidak mempengaruhi kemampuan keseluruhan sistem sebab persen

akurasi untuk keseluruhan sistem tetap meningkat.

Berkurangnya persen akurasi untuk tigbel ini dikarenakan oleh
bebarapa faktor, diantaranya yaitu: karena adanya karakteristik dari input uji

untuk jenis label tertentu memiliki kemiripan dengan karakteristik citra untuk
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label lain padaatabaseseperti intensitas cahaya saat pengambilan gambar (posisi
kemiringan gambar input tidak sama dengan posisi kemiringan gambar pada
databasg.

4.7.2. Analisis Pengar uh Iteras Terhadap Sistem

Perubahan besaterasi yang semakin meningkat akan membuat persen
akurasi dari sistem pengenalan gambar semakin meningkat, peningkatan ini dapat
dilihat pada Tabel 4.25 dan 4.26. Hal ini dikarenakan oleh iterasi tersebut
melakukan perulangan yang semakin sering untuk mencari tata letak / posisi
centroid dimana pada awalnya posisentroid tersebut tidak tetap, dengan
semakin seringnya dilakukan iterasi maka pada suatu tingkat itersi tertentu posisi
centroid tersebut bisa tetap, dan hasil yang diidentifikasi tersebut sudah berada
pada posisicentroid yang tetap, sehingga tingkat akurasi pengenalan wajah
tersebut semakin meningkat. Tabel 4.25 dan 4.26 juga dapat dilihat peningkatan
persen akurasi ini lebih baik dibandingkan dengan peningkatan persen akurasi

ketika ukurarcodebookmeningkat.

4.7.3. Analisis Pengar uh Banyaknya Jumlah Database pada Sistem

Banyaknya Jumlahdatabase yang digunakan dalam percobaan akan
meningkatkan persentasi akurasi pengenalan yang diperoleh sistem, hal ini dapat
dilihat pada tabel 4.25 dan 4.26. Semakin banyk jumiahbaseyang masukkan,
maka kemungkinan kemiripan karakteristik gambar input dedgsabasepada
label yang sama semakin tinggi sehingga tingkat pengenalan sistem semakin besar.
Dan sebaliknya semakin sedikit jumlalatabaseyang dimasukkan kedalam
sistem, maka kemungkinan kemiripan karakteristik gambar input delagalnase
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pada label yang sama semakin rendah sehingga tingkat pengenalan sistem

semakin kecil.

4.7.4. Analisis Pengar uh Jenis Database yang digunakan pada Sistem

Tingginya tingkat akurasi pengenalan sistem juga dipengaruhi oleh jenis
databaseyang digunakan, seperti pada tabel 4.25 dan 4.26. dapat dilihat bahwa
persentasi tingkat pengenalatatabase Hasil Foto Sendiri lebih tinggi
dibandingkan database Pain Ekspression Subsehal ini dikarenkan pada
databasehasil foto sendiri dimana wajah antara individu lebih bervariasi dan lebih
unik dibandingkan dengan wajah pada gambar dat&tmneEkspression Subset
serta padadatabase Hasil Foto Sendiri masing-masing individu memiliki
karakteristik yang lebih khas sehingga pada saat pengenalan, sistem bisa

mengenali dengan tingkat akurasi pengenalan yang lebih tinggi.

4.7.5. Analisis Pengaruh Jumlah database, Ukuran Codebook dan lteras
ter hadap Waktu/L ama Pengolahan Data pada Sistem

Semakin banyak jumlahdatabase yang dimasukkan pada suatu
percobaan , maka lama pencarieadebookdan proses pengenalan gambar
semakin lama, hal ini dikarenakan semakin banyaknya data yang akan diolah dan

dikenali oleh sistem, hal ini dapat dilihat pada tabel 4.25 dan 4.26

Semakin besar ukuradodebookyang diuji pada suatu percobaan , maka
lama pencariamodebookdan proses pengenalan gambar semakin lama, hal ini
ukuran codebookyang semakin besar sehingga mengakibatkan jumlah centroid
semakin banyak, dengan banyknya jundehtroidini membuat proses kuantisasi
pengenalan nilai vektor data semakin teliti sehingga pemetaan vektor data dapat
dilakukan dengan jarak yang semakin kecil sehingga waktu pencadiook

semakin lama. hal ini dapat dilihat padatabel 4.25 dan 4.26

Universitas Indonesia

Sistem pengenalan..., Sepritahara, FT Ul, 2012



63

Pada pengujian sistem, semakin sering lIterasi diberikan, maka waktu
pemprosesan data akan semakin lama, hal ini dikarenakan iterasi tersebut
melakukan perulangan yang semakin sering untuk mencari tata letak / posisi
centroid dimana pada awalnya posisentroid tersebut tidak tetap, dengan
semakin seringnya dilakukan iterasi maka pada suatu tingkat itersi tertentu posisi
centroid tersebut bisa tetap, dan hasil yang diidentifikasi tersebut berada pada
posisicentroid yang tetap dengan waktu pencarcemtroid yang semakin lama.

Hal ini dapat dilihat pada tabel 4.25 dan 4.26 juga dapat dilihat peningkatan
persen akurasi ini lebih baik dibandingkan dengan peningkatan persen akurasi

ketika ukurarcodebookmeningkat.
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BAB 5

KESIMPULAN

Setelah melakukan perencanaan pemrograman perangkat lunak sistem
pengenal wajah (face recognitjoserta melalui pengujian yang telah dilakukan

maka dapat diambil kesimpulan antara lain:

1. Sistem pengenalan wajafa¢e recognitioh dengan menggunakan metode
Hidden Markov Mode(HMM) dapat mengenali gambar sesuai dengan label
(nama) yang diberikan paddatabasedan tidak dapat mengenali gambar
(namanya tidak sesuai dengan nama yang diberikandaaabase.

2. Penambahan ukuranodebook besar iterasi dan jumlaklatabase pada
dasarnya akan membuat persen akurasi dari sistem semakin tinggi, namun
pada tabel 4.25 dan 4.26 ada beberapa data yang menunjukkan bahwa
penambahan ukurarndebooktidak mempengaruhi tinginya akurasi, hal ini
disebabkan karena adanya karakteristik dari input uji untuk jenis label
tertentu memiliki kemiripan dengan karakteristik citra untuk label lain pada
database, seperti intensitas cahaya saat pengambilan gambar (posisi
kemiringan gambar input tidak sama dengan posisi kemiringan gambar pada
databasg

3. Pada penelitian ini, dengan menggunakatatabase Hasil Foto
Senidiri ,ukurarcodebookyang optimal adalah 256 dengan jumiteinasi 10
dan diperoleh persentasi akurasi sebesar 84.28%

4. Semakin banyak jumlaldatabase codebookdan iterasinya maka waktu

trainingdatabasedan pengenalasemakin lama.
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