OPTIMASI PCA PADA SISTEM PENGENALAN WAJAH 3 DIMENSI
MENGGUNAKAN ALGORITMA GENETIKA

Adila Alfa Krisnadhi

Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Indonesia e
Kampus Ul Depok, Jawa Barat 16424, Indonesia

e-mail: adilafics.uiac.id

ABSTRAK

Principal Component Analysis (PCA) merupakan
sebuah metode transformasi yang sangat berguna
dalam sistem pengenalan wajah tiga dimensi. PCA
berperan sangat balk sebagat alat pengelestraksi cird
yang sangat dibutuhkan dalam proses klasifikasi
objek tigak dimensl yang diwakilt oleh sekumpulan
citra wajah dua dimensi. Dalam proses ekstraksi ciri,
dilakukan transformasi yang sekaligus melibatkan
proses reduksi dimensi untuk mendapatkan ciri-ciri
optimal scbagai basis ortogonal ruang wajah. Namun,
pada setiap himpunan citra walah yang berbeda,
proses ini harus dilakukan berulang-ulang karena
tingkat reduksl dimensi tersebut ditentukan olch
suatu parameter proporsi kamulatif nilai eigen yang
harus ditentukan secara manual darf luar sistem.
Akibatnya, proses untuk mendapatkan tinghkat
reduksi dimensi yang terbaik menjadi terhambat
karena adanya proses frial and error tersebut. Di sini
akan dijelaskan sebuah metode untuk
mengotomatisasi dan mengoptimasi proses di atas
dengan menggunakan algoritma genetika, Hasil
cksperimen menunjukkan kinerja yang tidak kalah
bahkan mampu memperbaiki kinerjn PCA tanpa
dikombinasikan dengan algoritma genetika, sehingga
di sini proses otomatisasi dan optimasi yang
dilarapkan dapat dinyatalan berhasil.

Kata kunci: principal component analysis, otomatisast,
optimasi, reduksi dimensi, algoritma genetika, sistem
pengenalan wajah 3 dimensi.

Makalah diterima [10 Februari 2003)], Revisi akhir [10 Juni 2003],

1. PENDAHULUAN

Sistem pengenalan wajah tiga dimensi memandang
wajah manusia terdiri dari dari sekumpulan eiri-ciri baik
yang penting maupun tidak penting. Berdasarkan cara
pandang ini, sistem pengenalan wajah  melakukan
klasifikasi wajah dengan cara mencocokkan ciri-ciri
suatu citra wajah yang tidak diketahui ke dalam suatu

kelompok citra wajah yang ciri-cirinya sudah dikenal.
Qleh sebab itu, dalam sistemy pengenalan wajah biasanya
diterapkan suatu teknik vntuk mendapatkan ciri-ciri yang
penting dari sekumpulan citra wajah dalam suatu
basisdata citra yang dijadikan sebagai acuan atau
reference [3] [4].

Teknik eksiraksi ciri tersebul diwujudkan dalam
suatu transformasi terhadap data awal ke dalam suatu
tuang representasi yang lain. Dalam proses transformasi
ini diharapkan dihesilkannya suatu optimalisasi ekstraksi
ciri baik dalam hal ukuran data yang lebih kecil maupun
aproksimasi yang lebih baik terhadap karakteristik data
awalnya [11]. Kemudian, proses klasifikasi yang
dilakukan akan diterapkan di dalam ruang representasi
yang didapatkan setelah transformasi dikerjakan, yakni
dengan cara melakukan komparasi dari citra yang akan
diklasifikasi terhadap template yang dihasilkan oleh
proses ekstraksi ciri tersebut [3] [9]. Proses klasifikasi
ini dilakukan dengan menggunakan suatu metrik yang
sesuai, misalnya menggunakan jarak Euclidean [3].

Salah satu transformasi data yang dikenal adalah
Principal  Component  Analysis  (PCA)  yang
menggunakan transformasi Karhunen-Loeve,
Transformasi ini dapat melakukan reduksi dimensi pada
data citra masukan, sekaligus pula mendapatkan ciri-ciri
data citra wajah [3] [12].

PCA bekerja dengan memanfaatkan karakteristik
ortogonalitas dari suatu ruang vekior eigen yang
dihasilkan dari transformasi terhadap data citra masukan
awal, Ruang eigen ini dibentangkan oleh sekumpulan
vektor eigen yang berperan sebagai vektor-vektor basis
ciri yang saling ortogonal [12].

Di dalam PCA ini kemudian dikerjakan suatu proses
reduksi dimensi data dalam hal ini dari dimensi data
yang bersesuaian dengan dimensi citra masukan
direduksi schingga cukup disimpan ciri-ciri penting
dengan dimensi yang jauh lebih kecil dari data asiinya,
Dalam proses ini terdapat suatu parameter nilai proporsi
kumulatif nilai eigen a yang menentukan tingkat reduksi
dimensi yang dihasilkan {2} [12]. Permasalahan yang
kemudian muncul adalah ternyata nntuk suatu himpiinan
data terlenly, nilai a yang optimal - menghzasilkan
tingkat kebenaran klagifikasi yang terbesar — harus
ditemukan melalui proses ecksperimen karena tidak

84 JURNAL ILMU KOMPUTER DAN TEKNOLOGI INFORMASI, VOL. 3 NO.2, OKTOBER 2003



adanya suatu ekspresi kuantitalil’ antara nilai o dengan
kinerja optimal yang diharapkan. Oleh sebab itu, harus
dirancang suaty cara untuk memperoleh kinetjn optimal
tersebut secara otomatis tanpa harus melakukan berulang
kali eksperimen yang memakan waktu,

Dalam paper ini disajikan metode otomalisasi dan
optiinasi PCA dengan memanfaatkan algoritma genetika,
Penetitian  lain  yang berkaitan dengan penerapan
algoritma genetika pada PCA dan juga transfgrmasi
Fisher dapat dirujuk di [11]. Di sini, algoritma genetika
dipilih karena karakteristiknya yang cocok untuk
penyelesaian permasalahan optimasi [5] [10]. Sementara
itu, pengukuran atas kinerja metode ini didasarkan pada
tingkat pengenalan yang dihasilkan,

2. PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS

Berikut ini akan dijelaskan terlebih dahuju dasar dari
Principal Component Analysis (PCA) yang dipakai
dalam  sistem pengenalan /ajah  tiga  dimensi.
Penjelasan-penjelasan yang berkaitan Jengan prosedur
berikul juga terdapat di beberapa penclitian sebelumnya
(21 3] {71 [12]

Andaikan x adalah sebuah vektor daia masukan dari
suatu citra masukan M x M. yang dinyatakan dalam
bentuk kolom D = M*:

[ x|

X = | (1)

Suatu matriks kovarian A dibentuk dari suatu himpunan
data masukan x;, i = 1,2,...,P; sebagai berikut:

1 & -
A,—_—Z(x,.—c](xfmc)" (2)
P
di mana ¢ merupakan vektor rata-rata dari seluruh data:

== T x, 3)

=]

Perhatikan bahwa matriks kovarian A yang
dihasilkan di sini merupakan sebuah matriks yang
simetrik berukuran ¥ x N, N = D =A£, sehingpa A pasti
memiliki suatu himpunan vektor-eigen yang ortonormal.
[1].

Dari matriks kovarian A, dengan menggunakan suatu
metode penyelesaian permasalahan eigen, didapatkan
suate matriks E:

| S [Els ey, K, EN] (4)

yaitu matriks yang kolom-kolomnya yakni

e, = s i=L2,K, N (5)

merupakan vektor-vektor eigen ortonormal dari matriks
kovarian A, Juga didapalkan suatu vektor 4 :

4
Az

A= M (6)

Ay ]

scbagal vektor yang elemen-elemennya merupakan nilai-
nilai eigen dari malriks kovarian A yang bersesuaian

dengan vektor-vektor eigen dalam E sedemikian hingga
(4;, ¢) merupakan pasengan nilei-vekior eigen yang

bersesuaian. Dalam hal ini, matriks E merupakan
matriks transformasi yang akan memetakan vektor data
awal x; menjadi vektor data y, di dalam ruang eigen,
Trans{formasi ini dilakukan menurut persamaan [12]:

¥ =ET("J ‘“) {7

Sebaliknya, karena matriks E berisi vektor-vektor eigen

yvang ortonormal sehingga E™' = &7, maka vektor data
awal Xi dapat direkonstruksi dengan persamaan [12]:

x, =Ly, +¢ (#)

Reduksi dimensi dilakukan dengan cara memilih
komponen-komponen ulama {principal  componeni),
vakni sejumlah K, K <N , vekior-eigen yang
bersesuaian dengan X nilai-eigen terbesar [2] [12]. K
vektor-gigen  lersebut menjudi elemen matriks
transforniasi W ;

[ H"'] ! le K “"l K
Wa le K HJEK
M M O M

| Wa W K Wy |

Wz[EI,EE,K,EK]= [:9)

Dengan demikian kita dapat melakukan transformasi
atas  vektor data awal x; dengan mengpunakan

persamaan:
y, = W'(x,—¢) (10)

yvang sekaligus merupakan reduksi dimensi data dari
dimensi ¥ ke dimensi X, karena W7 berdimensi K x &
dan (x, ~E) berdimensi & x 1, sehingga membuat hasil

transformasi y,” berdimensi K x 1. Tingkat kesalahan
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kuadrat rata-rata (mean square ervor) pada reduksi
dimensi ini adalah [12]:

Nl K N-l
err,, =3 4 —2 A, = 3 A (11

= =l j=K+l

Pada reduksi dimensi tersebul, pemilihan K vektor-
cigen yang terbesar memanfaatkan scbuah paramecter

proporsi kumulatif o K [B] [12]:

K
2
af =Ll (12)

2.4

f=1

Proporsi kumulatif menentukan berapa besar harga X
yang dipakai dalam: pemilihan vektor-eigen, Dalam hal
ini proporsi kumulatif biasanya merupakan sebuah nilai
yvang sudah ditentukan terlebih dahulu. Nilai propotsi
kumulatif terbaik umumnya didapat melalui eksperimen

(8] 9] [12].

3. ALGORITMA GENETIKA UNTUK
OTOMATISASK DAN OPTIMASI
REDUKSI DIMENSI

Untuk menghindari berbagai eksperimen berulang-ulang
demi memperoleh suatu nilai proporsi kumulatif a yang
optimal, diterapkan algoritnta genetika. DPenerapan
algoritma genetika disandarkan pada ekspektasi kita
pada keadaan optimal dari o yakni tercapainya tingkat
pengenalan yang tinggi dan ukuran hasil reduksi dimensi
yang kecil, Penerapan algoritma genetika (Genetic
Algorithm = (GA) mengikuti  langkah-langkah:
pengkodean, penghitungan nilai fitness, reproduksi,
crossover dan mutasi [5] [10].

3.1. Pengkodean

Reduksi dimensi dilakukan dengan memililh dari N
vektor eigen, sejumlah & vektor eigen dengan nilal eigen
terbesar. Oleh sebab itv yang menjadi domain dari
kandidat solisi adalah himpunan S ={1 <k < N, ke Z}.
Masing-masing nilai % inilah yang dikodekan sebagai
kandidat solusi dengan menggunakan suaty string biner
dengan panjang berhingga.

Andaikan untuk suatu sesi pelatihan terdapal &
vektor eigen, make panjang string Dbiner untuk
pengkodean nilai & sebagai kandidat solusi adalah
rlngj(N—lﬂ, di mana |-x-| menyatakan bilangan bulat

terkecil yang lebih besar atau sama dengan x.
Disini terdapat kemungkinan string yang berjumlah

Mlosl¥-1 yang memiliki interpretasi nilai & dalam

domainnya yaitu pada interval [I,N—I]. Oleh sebab itu,
misalkan suatu string biner sepanjang » =ﬂngz(ﬁf—~1ﬂ
vakm: 55,K b, b, E{(},l}, akan memiliki interpretasi
nifai fenotip &:

{
k={1+—I(N-1 13
1) 1)

di mana
P =2""h 2" b, wK 420+ b,

# _
= Z 2ﬂ—fbj
ja)
Contohnya string biner 00001111111 dengan panjang |1
bit akan diinterpretasikan sebagai nilai £ = 100,

(14

3.2. Penghitungan Nilai Fitness

Setiap individu (string) mewakili suatu nilai & tertentu
yvang berkaitan dengan suatu matriks transformasi
reduksi dengan vektor eigen yang dipilih sejumlah %.
Reduksi yang optimal adalah apabila £ dipilih
menghasilkan  tingkat  pengenalan  yang  tinggi.
Permasalahannya, tidak ada hubungan kuantitatil antara
k yang dipilih dengan tingkat pengenalan yang akan
diperoleh. Oleh sebab iwu dari seluruh himpunan citra
masukan, dipisahkan sekelompok keeil citra acuan GA
untuk penghitungan nilai fitness.,

Misalkan himpunan citra acuan GA tersebut adalah
Q*, maka fungsi firness kita yang dipakai menjadi;

Fitness = f(v,E,Q )

(13)
= g (k E.Q )
Fungsi ini dihitung dengan cara menghitung tingkat
pengenalan pada himpunan Q*. Untuk suatu individu v
yang merepresentagsikan nilai & jumlah vektor eigen
utama, dibuat suatu matriks E* yang berisi 4 vektor
eigen utama dari ruang eigen E. Kemudian
menggunakan matriks E*, citra-citra acuan pelatihan
pada proses lransformiasi Karhunen-Locve,
ditransformasikan untuk menjadi basis ciri. Selanjutnya
pada citra-citra acuan GA dalam himpunan Q*, kita
hitung jarak Euclidcan terdekat dengan basis ciri sebagal
nilai fitness.

Perhatikan bahwa nilai fitness terbaik berhubungan
dengan jarak yang terpendek (terkecil), sehingga
mendapatkan nilai  fitwess  sebagai  fungsi  yang
monotonik naik untuk memudahkan konstruksi roulette

wheel nantinya, maka dilakukan pemetaan sebagai
berikut [6]:

pr = Jomax - };m“ :g:::I (‘5.‘ o 5min) “6)

max
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di mana
P, = nilai figmess untuk individu ke-i

%,

)
csmux

O, = Milal fifness minimum

= jarak rata-rata individu ke-i

win = jarak rata-rata minimum populasi

= jarak rata-rata maksimum populasi

P~ Dilai fitness maksimum

dengan Jjarak rata-rata suatu individu didefinisikan
sebagai rata-rata jarak scluruh citra acvan GA dalam
himpunan Q° ke ruang ciri yang dibentangkan oleh
malriks E*,

3.3, Reproduksi

Prosas reproduksi dalam GA di sini dilakukan
dengan memakai skema biased rowfette wheel [10].
Untuk itu dihitung berturut-turut :

a, nilai firness fv)) untuk setiap kromosom v, i =1, ..,
pop size,
pog_ size
b. total fitness populasi: F = Zf(v,).
=1

¢, peluang pemilihan p; untuk setiap kromosom v, | =

F

1, ..., pop_size di dalam populasi: p, =
d. nilai kumulatif peluang g; untuk setiap kromosom v,,

1
i=1,..., pop_size di dalam populasi: ¢, = 3 p;.
i=l
Di sini setiap kromosom/string diasosiasikan dengan
slot vang berkailan dengan interval [q,._,,, q,], dengan g,

== (1. Lalu, dibangkitkan suatu bilangan riil acak antara O
dan 1 sebanyak pop size kali. Untuk seliap bilangan riil
r, apabila ¢, <r, <¢q, , maka string ke-/ terpilih

sebapai  kandidat solusi untuk  generasi  berikutnya,
(Kecuali apabila r, = 0, maka tetap string periama yang
terpilih). Dengon demikian, kita sudah mendapatkan
strlug  bord  sebanyak pop_vize untuk  genorosi
berikutnya, Kumpulan string baru ini disebut mating-
pool,

3.4, Crossover

i sini, dua string parents dipilih dari mating-pool dua
demi dua berturut-turut dari string yang pertama untuk
dipasang-pasangkan. Selanjutn»a untuk setiap dua
kandidat parents, dibangkitkan sebuah bilangan riil acak
antara 0 dan !, Apabila didapatkan bilangan riil antara ¢
dan probabilitas crossover p,, maka kedua kandidat
parents akan melakukan crossover, sedangkan jika
didapatkan bilangan riil yang lebih besar dari p,, maka

kedua kandidat parerts tidak akan melakukan crossover
dan langsung dikopikan sebagai due string kandidat
dalam generasi berikuthya,

3.5, Mutasi

Operasi ini diterapkan dengan mengubah bit pada suatu
posisi di.dalam suatu kromosem dengan probabilitas
mutasi p,. Untuk setiap kromosom v, i = 1, ..,
pop size, vyang telah melalui opcrasi  crossover,
dilakukan iterasi pada setiap bitnya. Untuk setiap bit di
dalom kromosom v, dibangkitkan suatu bilangan riil
random antara 0 dan 1. Apabila bilangan tiil tersebut
lebih keci! dari p,, maka bit tersebut mengalami mutasi,
yakni berubah nilainya dari 1 ke 0 atau sebaliknya
berubah dari 0 ke 1. Sedangkan bila bilangan riil acak
vang didapat, lebih besur dari p,, mutasi tidak terjadi
rada bit tersebut.

3.6.Algoritma Genetika Secara Keseluruhan

Secara keseluruhan presedur GA dapat dijelaskan dalam

langkah-langkah berikut: |

1. Inisialisasi populasi awal P dengan ukuran pop_size.
Set nomor generasi i =1,

2. Hitung nilai fitness semua kromosom dalam P.
Konstruksikan roufeite wheel dengan untuk populasi
tersebut tersebut,

3. Lakukan langkah 4-7 sampai terdapat kKromosom
baru sejumlah ukuran populasi pep_size,

4. Pilih dua individu v dan w dari populasi P dengan
menggunakan roulette wheel,

5. Putuskan untuk dua kromosom v dan w yang terpilih,
apakah akan terjadi crossover atau tidak. Jika ya,
lakukan crossover pada dua kromosom tersebut, lalu
ambil dua effspring baru sebagai keluaran prosedur
crossover, lika tidak, ambil kedua kromosom
tersebut  langsung sebagai  keluaran prosedur
crossover. Misalkan keluaran crossover ini berturut-
turut dinamakan v* dan w’ |

6. Untuk dua kromosom v' dan w’ yang dihasilkan oleh
prosedur c¢rossover, lakukan mutasi bil demi bil.
Namakon hasilnya adelah v'* dan w”

7. Masukkan kromosom v’ dan w*' sebagai anggota
dari populasi baru.

8. Pillh  kromosom-kromosom  sejumlah  pop size
dengan nilai fitness terbaik dari populasi P yang lama
dan P yang baru, Kemudian jadikan kromosom-
kromosom tersebut membentuk populasi P. Set
jumlah generasi i=i+1.

9. Jika jumlah generasi sekarang sudah mencapai
maxgen, hentikan proses GA. Algoritma genetika
selesal, Kromosom terbaik yang sudah disimpan,
dikembalikan sebagai solusi. Jika tidak, kembali ke
langkah (2).
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4. EKSPERIMEN DAN ANALISA

Eksperimen dilakukan dengan mengukur tingkat
pengenalan pada subset data citra yang dimiliki oleh
Lahoratorium  Riset  Kecerdasun  Komputasional,
Fakultas Ilmu Komputer, Universitas Indonesia. Basis
data citra yang dipergunakan adalah basisdata citra 3
dimensi wajah 5 orang mahasiswa yang masing-masing
diambil dari sudut pandang yang berlainan, Jumlah sudut
pandang vang dipergunakan terdirt dari 13 posisi
horisontal tanpa ada variasi pada posisi vertikal {sudut
elevasi 0") di mana masing-masing sudut pandang terdiri
dari 4 variasi penampakan, Sudut-sudut horisontalnya
adalah sebagai berikut: adalah -90°, -75° 60", 457 | -
30°, -15%, 0%, +15°, +30° | +45°, +60°, +75°, 490",
Ukuran dimensi spasial yang dipakai adalah 4096 piksel.
Sedangkan total ukuran basisdata citra yang dipakai
adalah 260 citra.

Perbandingan dilakukan antara tiga perlakuan,
Pertama, metode PCA tanpa menggunakan GA, Kedua,
metode PCA dengan menggunakan GA di mana citra
acuan GA adalah satu set citra frontal {sudut horisontal
0" yang diambil dari basis data citra yang dipakai.
Ketiga, metode PCA dengan menggunakan GA di mana
citra acuan GA menggunakan set cilra yang sama
dengan citra pelatihan  yang dipakai. Percobaan
dijalankan pada tiga konfigurasi dataset seperti tertera
pada tabel berikut,

Tabel 1. Konfigurasi dataset untuk cksperimen

Dataset |- acuan i ocitea
- o] pelatihan | engujfan:| pengujian
=50, -30, | 80 -75, =60, - | 180
| +30, +90 | {(30.83%) 45, -15, 0, | (69.2%)
+185, +45,
+60, +75
90, -435, | 100 =75, =60, = | 160
5 0, +45, | (38.5%) 30, 15, | (61.5%)
+30 +15, +30,
+60, +75
-89, =60, - | 140 ~75, -45, ~ | 120
3 30, 0, | (53.8%) 15, +15, | (46.2%)
+30, +60, +45, +75
+90

Tabel 2. Hasil eksperimen untuk ketiga dataset pada kasus
pertama

Tingkat Pengenaian

Non-GA | GA-Set] | GA-Set [I
Dataset 1 { 53.89% [ 55.56% | 56.11%
Dataset 2 | 64.38% | 65.63% | 66.25%
Dataset 3 | 77.50% | 80.00% | 79.17%

Tabel 3 Hasil eksperimen untuk ketiga dataxet pada kusus
hedua

Tingkat Pengenalan
Non-GA | GA-Setl | GA-Set [l
Dataset 1 | 62.78% | 66.607% | 69.44%
Dataset 2 | 74,38% | 79.38% | 77.50%
Dataset 3 | 89.17% | 95.00% | 98.33%

Hapil Pangenalan Tarbelk (Kasys 1)

100 GO
TR0 PR
BO.O0Y% -
.00

HOODW { —rere e e - . R
1 £0.00% 1 - - :
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0% | -
20 00% |-—
10.00% 4
.00% -
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[@ HonGA £ GAR) dey. @ GA=training sat |

Gambar I, Grafilk tinglat pengenalan untuk hasi.
eksperimen sesuieai dengan tabel 2.

Hasll Fanganaian Tarbalk (Hadun 3}

1KLO0%
B0.00%
AC 0%
713081 %
B0 0% 1 —
540,008 o
40.00% 4
Jo0ne -
20,00% 1--
10,00% <

0o 4

Pengensian

31 32

Dataml

(B Mor-f4 01 BARSD deg, B GATTAINNG Net |

—d

Gambar 2. Grafik tingkat pengenaltan untulk hasil
eksperimen sesuai dengan tabel 3,

Percobaan dilakukan pada dua kasus, Pada kasus
pertama, dala pengujian merupakan himpunan yang
sama sekali terpisah dari data pelatihan. Sementara pada
kasus kedua, data pelatihan diikutkan sebagai bagian
dari data pengujian. Hasil percobaan dapat dilihat pada
tabel 2 dan tabel 3 serta gambar 1 dan gambnr 2.

[lasil percobaan menunjukkan bahwa pemanfaatan
algoritma genetika pada PCA memberikan performa
pcngenalan yang tidak kalah daripada PCA tanpa
algoritma genetika, Hal ini menunjukkan  bahwa
penggunaan algoritma genetika mampu menggantikan
prases frial and error yang memakan waktu, Sebagai
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perbandingan, untuk perlakuan eksperimen tanpa
algoritma genetika, lingkat pengenalan yang tercantum
di atas merupakan tingkat pengenalati terbaik dari
beberapa kemungkinan nilai parameter proporsi
kumulatif. Dalam eksperimen ini dicobakan nilai-nilai
proporsi kumulatif dari 50% sampai dengan 99% dengan
interval 5%, Tingkat pengenalan terbaik untuk perlakuan
eksperimen non-GA, kebanyakan didapatkan pada
kisaran 80% sampai dengan 90%. Sementara pada
percobasn  menggunakan algoritma  genetika,  riad
dengan berbagai kemungkinan nilai proporsi kumulatif
tidak pertu dilakukan karena sudah secara otomatis
dicari  seadiri  oleh  algoritma  genetika  yang
diimplementasikan,

Sedangkan pada tingkat pengenalannya itu sendiri,
optimas! dapat dicapai dengan naiknya tingkat
pengenalan setelah PCA  dikombinasikan dengan
algoritma  genetika, Meskipun  kenaikan  performa
pengenalan belum dapat dikatakan sangat signifikan,
namun demikian hasil percobaan ini sudah cukup untuk
menunjukkur buhwa optimast reduksi dimensi pada
PCA dapat dilakukan dengan menggunakan algoritma
genetika. DI samping itu, penggunaan citra acuan GA
yang perbeda tidak terlalu berpengaruh pada iingkat
pengenalan. QOleh sebab itu, tidak menjadi masalah
apabila citra acuan GA cukup dipilih dalam ukuran set
yang kecil saja namun telah mewakili semua objek yang
dilatihkan secara merata. Dari peningkatan tingkat
pengenalan tersebut dapat dilihat pula bahwa pada
dasernya algoritma genetika pada reduksi dimensi dalam
PCA pada dasarnya melakukan fine funing atas
pemilihan parameter preporsi kumulatif ecigen yang
anenjadi dasar reduksi dimensi tersebut,

5. KESIMPULAN

Di dalam makalah ini telah ditunjukkan sebuah
metode otomatisasi dan oplimasi reduksi dimensi pada
transtormasi PCA  yang dipergunakan dalam sistem
pengenalan  wajah 3 dimensi. Hasil percobaan
menunjukkan bahwa kinerja tingkat pengenalan yang
didapatkan dengan memanfaatkan algoritma genetika
sebagni alat untuk otomatisesi dan optimasi minimal
sama atau lebih baik daripada PCA tanpa menggunakan
algoritma genetika. Secara umum peningkatan tingkat
pengenalan memang belum terlalu signifikan, karena di
sini skema algoritma genetika yang dipakai masih
tergolnng standar saja  dan  belum  betul-betul
dimodifikasi sehingga lebih cocok lagi dengan
karakteristik permasalahan sistem pengenalan wajah 3
dimensi yang dicobakan. Namun demikian, hasil ini
sangal  penting  schagal  pijakan  awal  untuk
pengembangan dan studi-studi selanjutnya.
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