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ABSTRAKS

Penelitian tentang pengenalan wajah telah mendapat perhatian banyak para peneliti, ekstraksi fitur
menggunakan basis sinyal telah banyak dilakukan, begitu pula dengan ekstraksi fitur yang berbasis statistik
juga telah banyak dilakukan. Pada penelitian ini penulis mengusulkan pendekatan ekstraksi fitur dengan
menggabungkan metode yang berbasis sinyal dan berbasis statistik, untuk sinyal penulis menggunakan Two
Dimensional-Discrete Cosine Transform (DCT-2D) dan untuk basis statistiknya penulis menggunakan
Principal Component Analysis. Untuk Data pelatihan diekstraksi menggunakan DCT 2D, hasil ekstraksi
kemudian disusun menjadi matrik satu baris dan dinormalisasi. Hasil ekstraksi fitur selanjutnya direduksi
dimensinya menggunakan Principal Component Analisys (PCA). Untuk mengukur kemiripan hasil reduksi
dimensi, digunakan Euclidian Distance dan sudut antara dua vektor. Eksperimen pada citra wajah basisdata
YALE, menghasilkan rata-rata akurasi pengenalan untuk 6 sampel masing-masing adalah 95.153%
menggunakan Euclidian Distance dan 95.03% menggunakan sudut antara dua vektor. Sedangkan untuk 7
sampel data pelatihan akurasinya adalah 95.57% menggunakan euclidian distance dan 95.62% menggunakan
sudut antara dua vektor. Usulan metode yang penulis usulkan juga dibandingkan dengan metode lain, yaitu
Markov Random Field (MRF) dan Segmentasi 2D-DCT. Hasil perbandingan menunjukkan, untuk 6 dan 7
sampel, metode yang penulis usulkan lebih rendah akurasinya dibandingkan metode MRF. Dibandingkan
dengan metode Segmentasi 2D-DCT, untuk 6 sampel data pelatihan metode yang penulis usulkan lebih tinggi
akurasinya, sedangkan untuk 7 sampel data pelatihan metode Segmentasi 2D-DCT lebih tinggi akurasinya.

Kata Kunci : 2D-Discrete Cosine Transform, Principal Component Analysis, Euclidian Distance.

1. LATAR BELAKANG yang digunakan pada penelitian ini berbeda dengan
Penelitian pengenalan wajah yang berbasiskan penelitian yang umumnya dilakukan. Ekstraksi fitur
Two Dimensional Discrete Cosinus Transform (2D- menggunakan DCT-2D umumnya menggunakan
DCT) model zig-zag 8x8 telah banyak dilakukan. metode zig-zag untuk mengekstrak fitur yang
Algoritma pengenalan wajah yang menggunakan dibutuhkan (Ekenel ,2005; Ekenel, 2007; Hafed
basis signal seperti DCT dapat ditemukan pada ,2001).
beberapa penelitian (Ekenel ,2005; Ekenel, 2007;
Hafed ,2001; Pan, 1999). Pada pengenalan citra 2. KAJIAN PUSTAKA DAN PENDUKUNG
wajah terdapat tiga macam metode yaitu metode 2.1 1D-Discrete Cosine Transform (1D-DCT)
holistic, berdasarkan fitur, dan hybrid. Diantara DCT merupakan salah satu transformasi yang
metode holistic, metode berdasarkan penampakan penting pada pengolahan sinyal, kususnya pada
(appearance based-methode) adalah teknik paling pengolahan citra digital. DCT mengubah fungsi dari
banyak digunakan oleh para peneliti. Sebagai contoh domain spasial ke domain frekwensi (Gonzalez,
metode yang sukses adalah PCA(Turk, 1991) dan 2001). Difinisi secara umum untuk DCT 1 Dimensi
LDA (Belhumeur, 1997). Hasil pengenalan (Khayam, 2003) adalah :
maksimal dapat diperoleh dengan eigenvector dari =t 7(2x +1)u
sejumlah eigenface dengan threshold antara 0.8 C(u):“(“);f(x)co{ 2N } @)
sampai 0.99 (Muntasa, 2008a). Pada penelitian ini,
penulis mengusulkan metode penedekatan lain dimanauntuku=1,2,3,...... N-1. Untuk invers
berdasarkan penampakan yang berbasis signal yang DCT 1 Dimensi ditulis dalam bentuk Persamaan (2).
menggunakan  DCT  2D.  Hasil  ekstraksi N1 2(2x+ D
menggunakan DCT 2D selanjutnya dinormalisasi f(X)=Za(U)-C(U)COS[T} 2
nilainya, proses selanjutnya adalah melakukan oo .
reduksi dimensi menggunakan Principal Componen dimana untuk x = 1,23, . ... ... » N-1. Baik untuk
Analisys. Hasil penyeleksian ~fitur  tersebut Persamaan (1) maupun (2), @(U)  dapat

selanjutnya diukur kemiripannya menggunakan didefinisikan sebagai
Euclidian Distance maupun Manhattan. Pendekatan
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"i Untuk U =0
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— Untuk U<>0
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dari Persamaan (1) dan (3) jelas bahwa untuk nilai
u=0,

N-1
C(UZO):‘/% I

transformasi yang pertama adalah nilai rata-rata
sampel. Jika nilai dari f(x) dan «(u) diabaikan pada

a(u) =

®3)

merupakan koefisien

Persamaan (2), maka persamaan
= 2y +1

cw-Yeo L8 e N = 8, akan
y=0

menghasilkan plot seperti pada Gambar 1. Jika input
yang ada lebih dari N, maka citra dapat dibagi
menjadi  beberapa region dan DCT dapat
diaplikasikan pada masing-masing region tanpa
dipengaruhi oleh region yang lainnya.
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Gambar 1. 1D DCT Dengan Basis N=8

2.2 2D-DCT

2D-DCT merupakan pengembangan dari DCT 1
Dimensi, suatu citra dengan ukuran N x M, maka
transformasi diskrit (Gonzalez, 20011 Khayam,
2003) dapat modelkan dengan Persamaan (4) dan

(5):

M-1IN-1

Cv)= Y 3 F(x ek y.uv)

x=0y=0

(4)

1 .
X, Y,U,v — = _g-i2m(ux+w)N
g(x,y,u,v) — o

dimanau=0,1,2,...M-1dan v=0,1,2,3, .....,

N-1. Invers dari transformasi diskrit dapat ditulis
dalam bentuk Persamaan (6)
M -1IN-1
fGy) =2 D Tu,v)h(x,y,u,v) ©)
x=0y=0

dimana masing-masing h(x,y,u,v) dan €' masing-
masing dapat dimodelkan dalam bentuk Persamaan
(7) dan (8)

h(X, y,u,v) — ej27r(ux+vy)N

Y]
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el = cos ¢ + jsin ¢ ®)

danx=0,1,2,....M-1dan y=0,1,2,3, ..., N-1
Pada kedua persamaan tersebut g(x,y,u,v) dan
h(x,y,u,v) masing-masing disebut forward dan
inverse transformation kernel. Dengan
mensubstitusikan bentuk kernel kedalam Persamaan
(4) dan (6) tersebut, maka akan diperoleh :

g(x,y,u,v) = h(x,y,u,v)

2 ) X+l =@y+v] (9
AL BRI y)co{%}co { %} ©
dimanau=012,....,N-1danv=012 ..., M-1

Dengan N=8 dan M=8, maka DCT-2D akan
menghasilkan gambar seperti pada Gambar 2.
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Gambar 2. DCT 2 Dimensi dengan basis N =8

Invers DCT 2 Dimensi dapat dituliskan dalam
bentuk Persamaan (10).

&y) = J;Ta(u)a(v)ghgc(u,v)co{%}co{%} (10)
2.3 Principal Component Analysis (PCA)
PCA  merupakan  teknik  linier  untuk

memproyeksikan data vektor yang berdimesi tinggi
ke vektor dengan dimensi yang lebih rendah secara
unsupervised (Jon, 2003). Untuk melakukan
proyeksi sampel vektor dari citra pelatihan, setiap
citra pelatihan disusun dalam bentuk vektor baris.
Misalkan suatu citra dengan lebar w dan
tinggi h sebanyak M sampel, maka dimensi citra

adalah  N=hxw, sehingga dapat dituliskan
menggunakan suatu Persamaan (11).
xll X12 ...... XlN
X= X21 X22 ...... X2N (11)
Xl XMZ ...... XMN

Rata-rata seluruh citra wajah dapat dihitung dengan
menggunakan Persamaan (12)

1 ¥
yj:VZ;‘XH (12)
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sehingga dimensi dara rata-rata citra wajah tersebut
adalah 1xN. Dan zero mean dari citra wajah dapat
dihitung dengan mengurangkan nilai masing-masing
intensitas citra wajah dengan rata-rata seluruh citra
wajah, seperti terlihat pada Persamaan (13) :

i j =X oK (13)

Hasil perhitungan zero mean digunakan untuk
mendapatkan nilai matrik kovarian dengan
mengalikan transpos zero mean, seperti terlihat pada
Persamaan (14)

C:(Xi‘j_/uj)(xi,j_/uj).r (14)

Untuk mendapatkan eigenface dari suatu citra
wajah yang direpresentasikan dalam bentuk matrik,
maka dihitung eigenvector dan eigenvalue dari
matrik kovarian. Jika A adalah matrik bujur sangkar
dengan ukuran sembarang n>1, maka vektor tak nol
x pada R" disebut eigenvector dari A jika Ax suatu
penggandaan skalar dari X, yaitu
AX = AX (15)
Skalar A disebut sebagai eigenvalue dari A dan X
disebut sebagai eigenvector dari A yang berpadanan
terhadap A. Sehingga Persamaan (15) dapat
dituliskan menjadi Persamaan (16)

Ax=AIx dan
(Al = A)x=0
Det(Al — A)=0 (16)
2.4 Pengukuran Kemiripan
Untuk mengklasifikasi hasil ekstraksi fitur,

penulis menggunakan metode Euclidian Distance
dan sudut antara dua vektor. Masing-masing model
pengukuran klasifikasi dapat dilihat pada Persamaan
(17) dan (18).

dl(FTraining ) FUji )=” FTraining - FUji ” 7)
_ Frcaining -Fus
d 2 (FTraining ’ FUji )_ ”Fminingg -”F.:ji ” (18)

3. USULAN METODE

Secara garis besar usulan metode terdiri dari dua
tahapan besar. Pertama, ekstraksi fitur, kedua
pengukuran kemiripan. Citra wajah pelatihan
diekstraksi menggunakan Persamaan (3) dan (9).
Hasil ekstraksi untuk setiap citra dibentuk menjadi
matrik satu baris.  Selanjutnya hasil ekstraksi
dibentuk matrik baris sehingga untuk setiap citra
mempunyai ciri sebanyak 1x N, N adalah dimensi
citra. Jika jumlah data pelatihan sebanyak M data
maka matrik fitur berukuran MxN.

Hasil ekstraksi seluruh data citra pelatihan
dinormalisasi. Ukuran fitur yang terlalu besar akan
mempunyai pengaruh pada akurasi klasifikasi dan
waktu proses. Untuk mengatasi hal tersebut, maka
perlu melakukan reduksi dimensi menggunakan
PCA seperti terlihat pada Persamaan (12), (13), (14)
dan (15). Hasil reduksi dimensi menggunakan PCA
akan menghasilkan matrik dengan ukuran MxM,
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dimana M<<N. Dari hasil ekstraksi fitur selanjutnya
diukur kemiripannya menggunakan Persamaan (17)
da (18).

3.1 Algoritma Ekstraksi Fitur DCT-PCA
Untuk melakukan ekstraksi fituer, dilakukan 2
kali proses. Pertama mencari frekwensi citra
menggunakan Persamaan (3) dan (9). Kedua
melakukan normalisasi data setiap citra dan
mereduksi dimensi untuk menemukan fitur dominan.
Algoritmanya dapat dilihat pada Gambar 3.

1. For JK<«<1 to Jumlah_Kelas

For JP<1 to Jumlah_Pose Train

1.1. Tentukan Hasil

Ekstraksi menggunakan
persamaan (3) dan (9)
Susun hasil ekstraksi
dalam bentuk matrik
baris
Lakukan normalisasi.

1.2.

1.3.

End JP
End JK
Hitung rata-rata seluruh citra
(Matrik_Training) menggunakan
persamaan (12)
Hitung zero_mean menggunakan
persamaan (13)
Hitung covarian menggunakan
persamaan (14)
Hitung eigen vector dan eigen
value menggunaka persamaan (15)
Urutkan eigen value secara menurun
dan eigen vector mengikutinya
Matrik Proyeksi < ((zero_mean)™
Matrik Training)’

Gambar 3. Algoritma DCT-PCA

3.2 Algoritma Pengukuran Kemiripan

Untuk  mengukur  kemiripan,  digunakan
Persamaan (17) dan (19). Setiap data yang diuiji,
setelah dekstrak menggunakan DCT, selanjutnya
hasil proyeksi disusun dalam bentuk matrik baris
dan diproyeksikan untuk memperoleh matrik
proyeksi.  Hasil  proyeksi  matrik  tersebut
dinormalisasi. Hasil normalisasi matrik dihitung
jaraknya menggunakan Algoritma 18. Nilai jarak
dari data ujicoba dibandingkan dengan nilai jarak
data pelatihan. Perbedaan jarak terkecil antara data
ujicoba dan data pelatihan merupakan hasil
pengkuran kemiripan. Algoritma selengkapnya
dapat dilihat pada Gambar 4.
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1. Jumlah_Pose_test=Jumlah_Pose-
Jumlah_Pose_Train
2. For JK€&1 to Jumlah_Kelas
For JP<1 to Jumlah_Pose test
2.1Tentukan Hasil Ekstraksi
menggunakan persamaan (3)
dan (9)
2.2Susun hasil ekstraksi
bentuk matrik baris
(Mat_Test)
2_3Matrik_Bobot Uji<Mat_Test*
(Matrik_Proyeksi)’
2_4Hitung jaraknya terhadap
semua data pelatihan
menggunakan persamaan (17)
dan (18)
2_.5Jarak minimal merupakan
hasil pengukuran

dalam

End JP
End JK

Gambar 4. Algoritma Pengukuran Kemiripan.

4.  UJI COBA DAN ANALISA

Pada penelitian ini, penulis menggunakan
database wajah Citra wajah basisdata YALE
(YALE, 2007). Memuat 165 citra dari 15 orang,
dimana tiap orang memiliki 11 citra variasi, subyek
bervariasi terhadap jenis kelamin, ekspresi wajah,
pencahayaan (lighting) dan aksesoris wajah
(misalnya kacamata). Pada Gambar 5 dapat dilihat
contoh citra wajah basisdata YALE. Penulis
melakukan ujicoba dengan menggunakan 6 dan 7
sampel. Ketentuan untuk uji coba adalah A; ~ By =
0, dimana A; merupakan citra wajah pelatihan yang
akan dilatih, sedangkan By merupakan citra wajah
yang akan diuji coba. Urutan ujicoba dapat dilihat
pada Tabel 1.

Gambar 5. Citra Wajah Basisdata YALE

Tabel 1. Daftar urutan sampel uji coba
menggunakan Citra wajah basisdata YALE

Jumlah Data Sampel Data Sampel

Sampel Pelatihan Ujicoba
65742111 8,10,3,6,9
7157,4211138 10,3,6,9

I-55

ISSN: 1907-5022

Hasil pengukuran kemiripan untuk 6 sampel
menggunakan 40 sampai dengan 90 fitur dapat
dilihat tingkat akurasi kebenarannya pada Gambar 6.

Hazil Pengenalan Bazizdats Wajah YA LE
Dengan B Sampel Oeta Pelatiban
Menggunakan Kombinasi 20 0CT dan PCA
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Gambar 6. Hasil Pengenalan Basisdata YALE
Dengan 6 Sampel data Pelatihan
Menggunakan DCTPCA

Sedangkan hasil pengukuran kemiripan untuk 7
sampel menggunakan 40 sampai dengan 105 fitur,
hasil ujicobanya dapat dilihat tingkat akurasi
kebenarannya pada Gambar 7. Secara umum terlihat
bahwa semakin banyak jumlah fitur yang diambil,
maka semakin tinggi akurasinya, meskipun
terkadang untuk jumlah fitur tertentu tingkat
akurasinya menurun.

Hazil Pengenalan Basisdats Wagh YA LE Cengan 7 $ampel Deta
Pelatiben Mernggunzakan Bombinasi 20-0CT dan PCA
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Gambar 7. Hasil Pengenalan Basisdata YALE
Dengan 6 Sampel data Pelatihan Menggunakan
DCT-PCA

Berdasarkan  beberapa  hasil  pengukuran
menggunakan basisdata YALE, rata-rata akurasi
pengenalan untuk 6 sampel menggunakan euclidian
distance dan sudut antara dua vektor masing-masing
adalah 95.153%, 95.03%. Sedangkan rata-rata
akurasi pengenalan untuk 7 sampel menggunakan
euclidian distance dan sudut antara dua vektor
masing-masing adalah 95.57%, 95.62%. Rata-rata
pengkuran tersebut bisa saja naik kalau penulis
menggunakan fitur dalam jumlah besar, karena
jumlah fitur semakin Kkecil, hasil hasil akurasi
pengenalan cenderung rendah. Rata-rata akurasi
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pengenalan untuk 6 dan 7 sampel dapat dilihat

selengkapnya pada Tabel 2.

Tabel 2. Akurasi Pengenalan Maksimal Basisdata
YALE Menggunakan Segmentasi 2D-DCT 2

Jumlah Maks Rata-Rata
Sampel Euclidian Sudut
Distance Antara Dua
Vektor
6 97.333 95.15 95.03
7 98.333 95.57 95.62

Penulis juga melakukan perbandingan hasil
ujicoba terhadap metode Markov Random Field
(MRF)(Huang, 2004) dan segmentasi 2D-DCT
(Muntasa, 2008b). Hasil perbandingan
menunjukkan, untuk 6 dan 7 sampel, rata-rata
akurasi pengenalan metode Segmentasi DCT 2
Dimensi lebih rendah dibandingkan metode MRF.
Dibandingkan dengan metode segmentasi 2D-DCT,
untuk 6 sampel data pelatihan metode yang penulis
usulkan lebih tinggi akurasinya, sedangkan untuk 7
sampel data pelatihan metode Segmentasi 2D-DCT
lebih tinggi akurasinya dibandingkan metode yang
penulis usulkan. Hasil selengkapnya dapat dilihat
pada Tabel 3.

Tabel 3. Perbandingan Hasil Pengenalan Basisdata
YALE Antara Usulan Metode, Metode MRF dan
Segmentasi 2D-DCT

Jumlah Rata-Rata Akurasi
Sampel Pengenalan (%)
Metode Segmentasi MRF
Usulan 2D-DCT
6 95.15 94.67 96.11
7 95.62 96.06 98.67
5.  KESIMPULAN
Berdasarkan hasil ujicoba dan analisa, dapat
disimpulkan

a. Secara umum, semakin banyak jumlah fitur yang
digunakan untuk pengkuruan kemiripan, maka
semakin tinggi akurasi pengenalnnya, meskipun
untuk titik-titik ~ fitur  tertentu, terkadang
akurasinya menurun.

b. Hasil perbandingan menunjukkan, untuk 6 dan 7
sampel, metode yang penulis usulkan akurasinya
masing-masing lebih rendah 0.96% dan 3.05%
dibandingkan metode MRF. Dibandingkan
dengan metode Segmentasi 2D-DCT, untuk 6
sampel data pelatihan metode yang penulis
usulkan  akurasinya lebih  tinggi  0.48%,
sedangkan untuk 7 sampel data pelatihan
akurasinya metode Segmentasi 2D-DCT lebih
tinggi 0.44%.
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6. PENELITIAN SELANJUTNYA

Pada penelitian selanjutnya, dapat dikembangkan
metode pengukurannya menggunakan Bayesian
ataupun Support Vecor Machine. Sehingga rata-rata
akurasi yang diharapkan dapat lebih baik dari pada
yang dilakukan sekarang ini. Akan diuji coba
menggunakan basisdata lain, misalnya basisdata
yang dibuat sendiri (Wajah Orang Indonesia) dan
akan dianalisa  sensitifitasnya  menggunakan
Receiver Operating Characteristic (ROC).
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