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ABSTRAK

Kuncoro, Rizki Danang Kartiko. 2020. Peningkatan Akurasi Pengenalan Citra
Wajah Berkualitas Rendah dengan Two Directional Matrix Pada Algoritma Two-
Dimensional Principal Component Analysis (2D-PCA) dan Euclidean Distance.
Skripsi. Jurusan IImu Komputer Fakultas Matematika dan IImu Pengetahuan Alam
Universitas Negeri Semarang. Pembimbing Endang Sugiharti, S.Si., M.Kom.

Kata kunci: Face Recognition, 2DPCA, Euclidean Distance, Two Dirrectional
Matrix

Pengenalan wajah merupakan teknik yang dapat digunakan untuk membedakan
karakteristik pola wajah seseorang. Salah satu faktor yang sangat berpengaruh
dalam proses pengenalan wajah adalah kualitas citra. Citra yang berkualitas rendah
dapat memengaruhi tingkat akurasi. Dalam pengenalan wajah, akurasi merupakan
hal yang sangat penting. Peningkatan akurasi pengenalan wajah berkualitas rendah
dapat dilakukan dengan memproses citra untuk diekstraksi cirinya menggunakan
Two Dirractional Matrix pada 2D-PCA. Dari proses ektraksi kemudian
menghasilkan nilai Eigenfaces untuk diklasifikasi. Klasifikasi citra dilakukan
dengan Euclidean Distance. Selanjutnya hasil akurasi antara pengenalan citra
dengan ataupun tanpa Two Dirrectional Matrix akan dibandingkan. Data yang
digunakan adalah AT&T face of database dan database of Essex. Dari 18 pengujian
yang dilakukan pada metode Two Dirrectional Matrix terbukti meningkatkan
akurasi pengenalan wajah sebanyak 12 percobaan. Pada 5 percobaan yang lain
mengalami penurunan akurasi dan sebanyak 1 percobaan tidak mampu
meningkatkan ataupun menurunkan akurasi pengenalan wajah. Hasil akurasi
tertinggi pada percobaan menggunakan AT & T adalah 98,25%, sedangkan pada
Essex mencapai 97,27%. 2. Saran untuk penelitian  selanjutnya dengan
melakukan percobaan dengan rasio dataset citra berkualitas rendah yang lebih
beragam supaya mendapatkan hasil akurasi citra berkualitas rendah yang lebih baik.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Pengenalan wajah merupakan teknik yang dapat digunakan untuk
membedakan karakteristik pola wajah seseorang. Di dalam pengolahan citra teknik
klasifikasi wajah sering digunakan di berbagai bidang permasalahan, salah satu
contohnya adalah pengenalan kriminal, sistem security, identifikasi pelanggaran
lalu lintas, Klasifikasi gender, presensi elektronik dan sebagainya. Wajah
merupakan salah satu ukuran fisiologis yang paling mudah dan sering digunakan
untuk membedakan identitas individu yang satu dengan yang lainnya, dikarenakan
wajah adalah bagian dari tubuh manusia yang tidak dapat diduplikasi (Salamun &
Wazir, 2016). Teknologi pengenalan wajah saat ini sudah sangat canggih dan
diterapkan di hampir semua sistem mutakhir yang mengelola citra dan foto,
contohnya situs-situs media sosial seperti Facebook dan Google Plus yang mampu
mengenali wajah manusia dan bahkan memprediksi nama dari pemilik wajah
manusia tersebut (Kurniawan L. M., 2014). Deteksi pada teknologi pengenalan
wajah juga lebih akurat daripada deteksi pada tanda tangan meskipun dalam
kualitas gambar yang buruk (Vikram, Urs, & Gowda, 2008).

Sistem klasifikasi wajah adalah suatu aplikasi yang membuat sebuah mesin
dapat mengenali wajah seseorang sesuai dengan gambar wajah yang telah dilatih

dan disimpan di dalam basis data mesin tersebut (Menyhart & Robert, 2016), Salah



satu masalah paling menantang dalam bidang analisis gambar, visi komputer dan
pengenalan pola adalah Pengenalan Wajah (face recognition) pengenalan wajah
(Zhang, Yu, & Gu, 2012), karena itu ada beberapa metode pengenalan wajah telah
banyak dikembangkan dalam penelitian antara lain Eigenfaces, neural network,
fisherfaces, elastis bunc graph mathcing, template matching, serta metode
pemilihan segmentasi gambar dibagi menjadi dua kategori: pemilihan segmentasi
tetap dan pemilihan segmentasi variabel (YYan, 2016).

Saat ini, ada banyak metode pengenalan wajah (Jiang & Li, 2010), yang
sebagian besar dibagi berdasarkan karakteristik geometrik, berdasarkan Eigenfaces,
fitur lokal, model elastis dan jaringan saraf. Metode Principal Component Analysis
(PCA) yang diusulkan oleh Turk dan Pentland adalah metode pengenalan wajah
berdasarkan Eigenfaces (Turk & Pentland, 1991), karena metode ini sederhana dan
banyak digunakan. Pada tahun 2004, Yang mengusulkan Two-Dimensional
Principal Component Analysis (2D-PCA) untuk mengekstraksi fitur, metode ini
adalah sampel dianggap sebagai matriks untuk ekstraksi fitur dengan matriks dua
dimensi, ternyata akurasi yang dihasilkan lebih tinggi daripada PCA tradisional
(Yang, Zhang, Frangi, & Yang, 2004).

Teknologi PCA dapat dibagi menjadi tiga kategori. Kategori pertama
didasarkan pada fitur geometris. Kategori kedua didasarkan pada metode template
yang mencakup eigenface, metode linear discriminant analysis, metode singular
value decomposition, metode neural network dan metode dynamic connection
matching. Kategori ketiga menggunakan metode model-based, termasuk Hidden

Markov Models, Active Shape Models dan Active Appearance Models (Lu, Fu, Qiu,



& Lu, 2018). Penelitian ini menggunakan metode berbasis template metode
Eigenfaces dengan peningkatan algoritma 2D-PCA. Algoritma 2D-PCA adalah
peningkatan PCA menggunakan metode proyeksi dua dimensi secara langsung.
Ekstraksi fitur didasarkan pada matriks dua dimensi daripada vektor satu dimensi.
Matriks kovarian yang dihitung oleh 2D-PCA relatif mudah dan nyaman
dibandingkan dengan PCA, dan biaya komputasi sangat berkurang, konsumsi
waktu berkurang, dan fitur yang diekstraksi lebih efisien (Lu, Zou, & Wang, 2012).
Dengan perhitungan, 2D-PCA memiliki kinerja waktu komputasi yang lebih baik
dibandingkan dengan PCA karena matriks kovarians dalam 2D-PCA secara
langsung diperoleh dari matriks gambar wajah (Yang, Zhang, Frangi, & Yang,
2004). Metode 2D-PCA memiliki dua keunggulan penting dibandingkan metode
PCA. Pertama, lebih mudah untuk mengevaluasi matriks kovarian secara akurat.
Kedua, kita tidak perlu banyak waktu untuk menentukan vektor eigen yang tepat
(Oliveira, Koerich, Mansano, & Britto, 2011).

Gagasan utama di balik 2D-PCA adalah bahwa itu didasarkan pada matriks
2D yang bertentangan dengan PCA standar, yang didasarkan pada vektor 1D.
Meskipun 2D-PCA memperoleh akurasi pengenalan yang lebih tinggi daripada
PCA, masalah penting yang belum terselesaikan dari 2D-PCA adalah bahwa ia
membutuhkan lebih banyak koefisien untuk representasi gambar daripada PCA dan
permasalahan paling utama pada pengenalan wajah adalah bagaimana mengatasi
variasi pose, perbedaan atribut, dan pencahayaan (Wirayuda & Suwardi, 2017).
Kemudian menghasilkan citra wajah yang berkualitas rendah sehingga menjadi

kendala peningkatan akurasi pada pengenalan wajah. Ada beberapa penelitian yang



dilakukan dengan menggunakan citra wajah dalam skenario pencahayaan yang
berbeda, hasil penelitian menunjukkan penurunan pada nilai akurasi pengenalan
sebesar 30% sampai 60% (Pamungkas & Setiawan, 2018). 2D-PCA pada dasarnya
bekerja dalam arah baris gambar, dengan mempertimbangkan arah baris dan kolom,
dikembangkan 2D-PCA dua arah menggunakan Two Directional Matrix, untuk
representasi wajah dan pengenalan yang lebih akurat dan efisien dari algoritma 2D-
PCA meskipun menggunakan citra wajah yang berkualitas rendah.

Tahapan terakhir dalam pengenalan wajah adalah proses klasifikasi. Setelah
fitur-fitur penting wajah dihasilkan pada proses ekstraksi, fitur-fitur tersebut akan
digunakan untuk proses klasifikasi. Berdasarkan penelitian yang dilakukan oleh
Saputra (2013), menunjukkan bahwa penggunaan Euclidean Distance sebagai
classifier dapat memberikan tingkat akurasi yang cukup tinggi. Untuk gambar
wajah yang diikutsertakankan dalam pelatihan, dapat diperoleh 91% identifikasi
benar (Saputra, Wibawa, & Bahtiar, 2013).

Berdasarkan uraian permasalahan di atas yang menunjukkan bahwa metode
2D-PCA memiliki akurasi yang lebih bagus daripada metode PCA akan tetapi
penggunaan 2D-PCA  masih  harus ditingkatkan lagi dengan cara
mempertimbangkan arah baris dan kolom sehingga dikembangkan Two Directional
Matrix pada metode 2D-PCA. Maka penelitian ini berfokus pada peningkatan
akurasi pengenalan wajah berkualitas rendah dengan Two Directional Matrix pada
algoritma Two-Dimensional Principal Component Analys (2D-PCA) penelitian ini
berjudul “Peningkatan Akurasi Pengenalan Citra Wajah Berkualitas Rendah

dengan Two Directional Matrix pada Algoritma Two-Dimensional Principal



Component Analys (2D-PCA) dan Euclidean Distance”. Penelitian ini diharapkan
menjadi kontribusi pada peningkatan akurasi pengenalan citra wajah berkualitas
rendah dengan cara mengembangkan metode Two Dirrectional Matrix pada 2D-

PCA.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang di atas, maka rumusan masalah dalam
penelitian ini adalah:

1. Bagaimana melakukan peningkatan akurasi pengenalan citra wajah
berkualitas rendah dengan Two Directional Matrix pada algoritma Two-
Dimensional Principal Component Analysis dan Euclidean Distance?

2. Seberapa besar peningkatan akurasi pengenalan citra wajah berkualitas
rendah dengan Two Directional Matrix pada algoritma Two-Dimensional

Principal Component Analysis dan Euclidean Distance?

1.3. Batasan Masalah

Pada penelitian ini diperlukan batasan-batasan agar tujuan penelitian
dapat tercapai. Adapun batasan masalah yang dibahas dalam penelitian ini
adalah:

1. Algoritma yang digunakan dalam penelitian ini adalah dengan Two

Directional Matrix pada Algoritma Two-Dimensional Principal

Component Analys dan Euclidean Distance.



2. Dataset yang digunakan adalah dataset yang tersedia dari AT&T “The
Database of Face” sebanyak 400 citra wajah dan dari Essex “Dataset
University of Essex” sebanyak 3.020 citra wajah.

3. Pengujian dilakukan dengan melakukan perhitungan akurasi pengenalan
wajah. Kemudian dilakukan perbandingan hasil akurasi antara Two-
Dimensional Principal Component Analysis dan Euclidean Distance
dengan Two Directional Two-Dimensional Principal Component
Analysis dan Euclidean Distance.

4. Bahasa pemrograman yang digunakan adalah Python 3.6.4

5. Library yang digunakan adalah OpenCV , numpy, os dan scipy

1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian ini adalah:

1. Melakukan peningkatan akurasi pengenalan pengenalan citra wajah
berkualitas rendah dengan two directional matrix pada algoritma 2D-
PCA dan Euclidean Distance.

2. Mengetahui seberapa besar peningkatan akurasi pengenalan
pengenalan citra wajah berkualitas rendah dengan two directional
matrix pada algoritma 2D-PCA dan Euclidean Distance dengan
melakukan perbandingan performa akurasi sebelum dan sesudah
dilakukan dengan mengembangkan 2D-PCA dua arah menggunakan

Two Directional Matrix.



1.5. Manfaat Penelitian

Manfaat dari penelitian ini adalah:

1. Menemukan teknologi pengenalan citra wajah berkualitas rendah yang
lebih akurat dengan Two Directional Matrix pada Algoritma Two-
Dimensional Principal Component Analysis (2D-PCA) dan Euclidean
Distance

2. Mengetahui seberapa besar peningkatan akurasi pengenalan citra wajah
berkualitas rendah dengan Two Directional Matrix pada Algoritma 2D-

PCA dan Euclidean Distance.

1.6. Sistematika Penulisan

Sistematika penulisan berguna untuk memudahkan dalam memahami jalan
pemikiran secara keseluruhan skripsi. Penulisan skripsi ini secara garis besar dibagi
menjadi tiga bagian, yaitu sebagai berikut.
1.6.1.Bagian Awal Skripsi

Bagian awal skripsi terdiri dari halaman judul, halaman pengesahan, halaman
pernyataan, halaman motto dan persembahan, abstrak, kata pengantar, daftar isi,
daftar gambar, daftar tabel dan daftar lampiran.
1.6.2.Bagian Isi Skripsi

Bagian isi skripsi terdiri dari lima bab, yaitu sebagai berikut.

1) BAB 1: PENDAHULUAN
Bab ini berisi tentang latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah,

tujuan dan manfaat penelitian serta sistematika penulisan skripsi.



2)

3)

4)

5)

BAB 2: TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini berisi penjelasan mengenai definisi maupun pemikiran-pemikiran
yang dijadikan kerangka teoritis yang menyangkut dan mendasari pemecahan
masalah dalam skripsi ini.

BAB 3: METODE PENELITIAN

Bab ini berisi penjelasan mengenai studi pendahuluan, tahap pengumpulan
data, dan tahap pengembangan sistem.

BAB 4: HASIL DAN PEMBAHASAN

Bab ini berisi hasil penelitian berserta pembahasannya.

BAB 5: PENUTUP

Bab ini berisi simpulan dari penulisan skripsi dan saran yang diberikan

penulis untuk mengembangkan skripsi ini.

1.6.3.Bagian Akhir Skripsi

Bagian akhir skripsi ini berisi daftar pustaka yang merupakan informasi

mengenai buku-buku, sumber-sumber dan referensi yang digunakan penulis serta

lampiran-lampiran yang mendukung dalam penulisan skripsi ini



BAB 11

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Pengenalan Wajah

Pengenalan wajah adalah pengenalan pola khusus untuk wajah yang
membandingkan gambar input dengan data dalam database (Sutarti, Putra, &
Sugiharti, 2019). Efisiensi dan akurasi menjadi faktor utama mengapa pengenalan
wajah banyak diaplikasikan khususnya dalam sistem security (Marti, 2010). Wajah
adalah salah satu biometrik yang sangat mudah didapat, yaitu menggunakan kamera
(Wirdiani, et al., 2019). Manusia memiliki bentuk wajah yang berbeda antara satu
dengan lainnya, perbedaan inilah yang menjadikannya salah satu identitas bagi tiap
manusia. Wajah sebagai objek dua dimensi digambarkan dengan berbagai macam
illuminasi, pose dan ekspresi wajah untuk diidentifikasi berdasarkan citra dua
dimensi dari wajah tersebut (Kurniawan D. E., 2012).

Teknologi pengenalan wajah semakin banyak diaplikasikan dalam
sistem pengenalan biometrik, pencarian dan pengindeksan database citra dan video
digital, sistem keamanan, konferensi video, dan interaksi manusia dengan
komputer. Pendeteksian wajah (face detection) merupakan salah satu tahap awal
yang sangat penting sebelum dilakukan proses pengenalan wajah. Wajah sebagai
salah satu yang dapat digunakan sebagai identifikasi seseorang. Telah banyak
digunakan sebagai pengenal bagi seseorang sebagai contoh narapidana atau buron

agar mudah dapat dilacak keberadaannya dalam bentuk berbagai rupa.
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Sistem pengenalan wajah digunakan untuk membandingkan satu citra
wajah masukan dengan suatu database wajah dan menghasilkan wajah yang paling
cocok dengan citra tersebut jika ada. Sedangkan autentikasi wajah (face
authentication) digunakan untuk menguji keaslian atau kesamaan suatu wajah
dengan data wajah yang telah diinput sebelumnya. Bidang penelitian yang juga
berkaitan dengan pemrosesan wajah adalah lokalisir wajah (face localization), yaitu
pendeteksian wajah dengan asumsi hanya ada satu wajah di dalam citra. Sistem
pengenalan citra wajah dibagi menjadi dua jenis, yaitu sistem feature-based dan
sistem image-based. Pada sistem feature-based digunakan ciri yang diekstraksi dari
komponen citra wajah seperti mata, hidung, mulut, dan lain-lain yang kemudian
dimodelkan secara geometris hubungan antara ciri-ciri tersebut. Sedangkan pada
sistem image-based menggunakan informasi mentah dari piksel citra yang

kemudian direpresentasikan dalam metode tertentu.

2.2. Citra Berkualitas Rendah

Citra wajah yang menjadi standart adalah VGA, salah satu contoh kualitas
citra dibawah VGA adalah Half Quarter VGA atau HQVGA dengan ukuran
maksimal 240x160. Penelitian ini menggunakan kualitas citra berkualitas rendah
yaitu dataset dari AT&T “The Database of Face” yang kualitas setiap gambarnya
92x112 piksel dan dataset dari Essex yang kualitas setiap gambarnya 196x196

piksel. Sehingga kualitas citra yang digunakan masuk ke dalam kategori HQVGA.
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2.3. Two-Dimensional Principal Component Analys (2D-PCA)

Pada proses pengenalan wajah representasi gambar dan ekstraksi fitur
merupakan teknik yang umum digunakan. Pada PCA matriks dari suatu gambar
diubah menjadi matriks vektor berdimensi tinggi, yang bermanfaat untuk
menghitung matriks kovarians ruang vektor dimensi tinggi. Namun kendala utama
yang terjadi adalah bahwa matriks kovarian menjadi ukuran yang besar, di mana
akan mengakibatkan sejumlah besar pelatihan dengan sampel kecil akan sulit dalam
melakukan evaluasi secara akurat. Selain itu dibutuhkan banyak waktu untuk
menghitung vektor eigen berikutnya. Untuk mengatasi ini kesulitan Two
Dimensional Principal Component Analysis (2D-PCA) memberikan cara untuk
menangani keterbatasan ini (Yang, Zhang, Frangi, & Yang, 2004).

Tahapan dalam proses analisa citra dengan menggunakan metode 2D-PCA
adalah sebagai berikut:

1. Mengambil citra acuan yaitu citra pelatihan.
2. Normalisasi data.

3. Menentukan Matriks Kovarian dari citra dengan Persamaan 1 berikut.
Gox TILA( Ay — A)? = (4 — A) (1)
4. Menentukan nilai Eigen dan vektor Eigen dari matriks kovarian.
5. Menentukan komponen penting dengan Persamaan 2 berdasarkan vektor
Eigen.
y] = AiX; (2)
dengan,

y = Hasil proyeksi citra dengan vektor Eigen
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A = Matriks citra

x = Vektor Eigen berdasarkan beberapa nilai Eigen terbesar
I,j=indeksdimanai=1,..,d danj=1,.,M.

M = jumlah citra acuan

6. Memproses citra baru yaitu citra untuk diuji.

2.4. Two Directional Matrix 2D-PCA

2D-PCA mempelajari matriks X yang optimal dari serangkaian gambar
pelatihan yang mencerminkan informasi di antara baris-baris gambar, dan
kemudian memproyeksikan gambar demi gambar ke X, menghasilkan matriks m
oleh d matriks Y AX. Demikian pula, 2D-PCA alternatif belajar matriks Z optimal
mencerminkan informasi antara kolom gambar, dan kemudian memproyeksikan A
ke Z, menghasilkan g dengan n matriks B ZTA.

Metode ini menyajikan metode secara bersamaan menggunakan matriks
proyeksi X dan Z. Beberapa alasan untuk melakukan penelitian dengan Two
Directional Matrix yang menonjol di antaranya adalah Kemampuan pemadatan
data dari metode 2D-PCA dan hasil yang menjanjikan. Metode 2D-PCA dengan
Two Dirrectional Matrix adalah yang paling efisien dan kuat di antara kelas
algoritma berbasis PCA, Metode Two Directional Matrix pada 2D-PCA
menggunakan fitur terlalu sedikit daripada algoritma matriks berbasis PCA dan 2D-
PCA dalam pengenalan citra wajah (Zhang, Yu, & Gu, 2012).

Metode 2D-PCA hanya berfungsi dalam arah baris atau kolom gambar.

Pada titik ini, algoritma Two Dirrectional Matrix pada 2D-PCA diusulkan untuk
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melakukan PCA pada baris dan kolom piksel gambar secara bersamaan. Tahapan
metode ini dimulai dengan membangun citra piksel kecil dengan setiap citra piksel
di sekitarnya. Matriks kovarian gambar dapat didefinisikan sebagai G yang
merupakan matriks yang pasti dengan Persamaan 3.
X= % XiXi 3)
dengan,
X= Rata-rata matriks
M = Jumlah citra acuan

x;= Vektor Eigen

Dari Persamaan 1 dan Persamaan 3 kemudian didefinisikan sebuah rumus

menjadi G, seperti pada Persamaan 4.

Gy = o T 2 (X — X2 (X — X¥) (4)

M

Kemduian dapat disimpulkan bahwa matriks kovarian gambar G; pada
Persamaan 4 dapat diperoleh dari vektor directional baris gambar. Demikian pula,
2D-PCA asli berfungsi di baris arah gambar. Mengikuti jalur yang sama, G, pada
Persamaan 5 sebagai produk vektor directional kolom gambar dapat digunakan
untuk memperoleh. Jadi definisi sebelumnya dalam arah baris bisa diubah untuk

vektor kolom k dari X; dan X sebagai berikut:

1 v p—
o= 3 BB ) G~ .

Matriks proyeksi V; dihasilkan dari vektor eigen ortogonal dari G, sesuai

dengan semua nilai eigen sedangkan matriks proyeksi V, terdiri dari vektor eigen
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ortogonal G, sesuai dengan semua nilai eigen. Untuk setiap citra pelatihan dan
pengujian, atur proyeksi gambar dapat didefinisikan sebagai:

Y, = VzT X1V (6)

X; menunjukkan piksel citra matriks i. Dalam fase ekstraksi fitur, Two
Dirrectional Matrix pada 2D-PCA diterapkan untuk semua citra secara terpisah
dengan menggunakan matriks dua arah proyeksi gambar kumpulan piksel dapat

didapat dengan Persamaan 6.

2.5. Euclidean Distance

Euclidean Distance adalah metrika yang paling sering digunakan untuk
menghitung kesamaan dua vektor. Rumus Euclidean Distance seperti pada
Persamaan 7, yaitu akar dari kuadrat perbedaan dua vektor (root of square

differences between 2 vectors) (Wurdianarto, Novianto, & Rosyidah, 2014).

dij | De=n (i — Xji)? (7)
Keterangan :
d;; = tingkat perbedaan (dissimilarity degree)
n = jumlah vektor
X; = vektor citra masukan

xji = vektor citra pembanding atau luaran
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Pemilihan Euclidean Distance dikarenakan metode ini cocok digunakan
untuk menghitung jarak antara titik-titik pixel dari dua citra yang berbeda.
Euclidean Distance dihitung di antara vektor bobot ini dengan citra yang dibentuk
oleh citra pelatihan. Jarak ini merupakan sebuah ukuran kesamaan di antara citra

yang dites dengan citra wajah yang ada di database.

2.6. Penelitian Terkait

Penelitian ini dikembangkan dari beberapa referensi penelitian terdahulu
yang mempunyai keterkaitan dengan metode dan objek penelitian. Penggunaan
referensi ini ditujukan untuk memberikan batasan-batasan terhadap metode yang
nantinya akan dikembangkan lebih lanjut. Berikut adalah beberapa penelitian
terkait dengan penelitian yang diusulkan:

1. SriSutarti etal (2019: 74-72) dalam jurnalnya berjudul “Comparison of PCA
and 2D-PCA Accuracy with K-Nearest Neighbor Classification in Face
Image Recognition”. Jurnal ini diterbitkan di Scientific Journal of
Infomatics. Penelitian ini dilatarbelakangi oleh kurangnya tingkat akurasi
klasifikasi wajah dengan algoritma PCA dan 2D-PCA. Dataset yang
digunakan adalah AT&T “The Database of Face” (ORL database) dengan
lingkungan pengembangan aplikasi adalah MATLAB. Algoritma
penggunaan KNN dalam proses Kklasifikasi meningkatkan akurasi
pengenalan wajah. Akurasi PCA+KNN adalah 89,83% sedangkan akurasi

2D-PCA+KNN mencapai 96,88%.
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2. Hidayati, et al (2018) dalam jurnalnya yang berjudul “Pengenalan Wajah
Menggunakan Metode Local Binary Pattern (LBP) dan Principal
Component Analysis (PCA) untuk Citra Berkualitas Buruk*, menunjukkan
bahwa kualitas gambar yang rendah dapat menurunkan akurasi sistem
pengenalan wajah. Gambar wajah berkualitas rendah berada dalam berbagai
kondisi, seperti pencahayaan, latar belakang, ekspresi, pose, jarak, dan
aksesori. Metode ekstraksi fitur dapat meningkatkan akurasi pengenalan
wajah. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk meningkatkan akurasi
pengenalan dengan metode kombinasi ekstraksi fitur pola biner lokal (LBP)
dan analisis komponen utama (PCA) pada gambar wajah berkualitas rendah.
Penelitian ini terdiri dari dua langkah, pelatihan dan pengakuan. Langkah
pelatihan adalah mengekstraksi fitur dari gambar kereta dan kemudian
disimpan dalam database untuk pengakuan. Langkah pengenalan adalah
membandingkan fitur gambar, gambar wajah pengujian dan gambar wajah
basis data. Metode ekstraksi fitur menggunakan LBP dan PCA. Metode
klasifikasi menggunakan jarak euclidean. Tujuan pengujian untuk
menghitung akurasi dan perhitungan waktu LBP, PCA, dan kombinasi
metode LBP dan PCA. Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode LBP-
PCA tidak dapat meningkatkan akurasi gambar wajah berkualitas rendah.
Tingkat akurasi rata-rata metode LBP-PCA adalah 9,914% hingga 14,1272%

3. Saputra et al (2013: 102-110) dalam jurnalnya berjudul “Pengenalan wajah
menggunakan algoritma eigenface dan euclidean distance”. Jurnal ini

diterbitkan di  Journal of Informatics and Technology. Penelitian ini
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menggunakan metode Principal Component Analysis (PCA) yang dapat
digunakan untuk mereduksi dimensi gambar wajah sehingga menghasilkan
variabel yang lebih sedikit yang lebih mudah untuk diobservasi dan
ditangani. Hasil yang diperoleh kemudian akan dimasukkan ke suatu pattern
classifier untuk menentukan identitas pemilik wajah. Hasil pengujian sistem
menunjukkan bahwa penggunaan Eigenface dengan Euclidean Distance
sebagai classifier dapat memberikan tingkat akurasi yang cukup tinggi.
Untuk gambar wajah yang diikutsertakankan dalam pelatihan, dapat
diperoleh 91% identifikasi benar.

. Aydemir (2013) dalam jurnalnya yang berjudul “2D2-PCA-Based
Hyperspectral Image Classification With Utilization Of Spatial
Information”, menunjukkan bahwa teknik analisis komponen utama yang
ditingkatkan diusulkan untuk mengekstraksi fitur dengan Two Directional
Matrix pada 2D-PCA. Untuk menggunakan Two Directional Matrix pada
2D-PCA dengan gambar hiperspektral, setiap piksel dianggap sebagai
gambar kumpulan piksel dengan piksel tetangganya di sekitarnya untuk
memanfaatkan informasi spasial dan spektral. Eksploitasi informasi spektro-
spasial untuk ekstraksi fitur lebih efisien dan diskriminatif daripada hanya
menggunakan salah satunya. Metode yang diusulkan berfokus pada fase
ekstraksi fitur dengan informasi spektrospeksi dengan menggunakan struktur
berjendela untuk mendapatkan hasil klasifikasi yang lebih baik yang

didasarkan pada 2D2PCA. Pendekatan ini memberikan hasil yang lebih baik
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dengan semua pengklasifikasi yang dipekerjakan dan secara positif
mempengaruhi keberhasilan klasifikasi dalam gambar hiperspektral.

Islam (2018) dalam penelitianya yang berjudul “Facial Expression
Recognition Using 2D-PCA on Segmented Images”, menunjukkan bahwa
metode baru untuk mengenali ekspresi wajah menggunakan 2D-PCA dengan
mengambil beberapa bagian penting dari wajah (mulut, hidung, mata kiri dan
mata kanan) atau seluruh wajah dan mengekstraksi beberapa fitur signifikan
dari gambar fitur olen 2D-PCA. Vektor eigen dan nilai eigen dihitung dari
matriks  kovarians. Klasifikasi jarak minimum digunakan untuk
mengklasifikasikan ekspresi wajah. Ini memberikan tingkat pengakuan
lebih saat memproses 2D-PCA pada beberapa bagian wajah yang signifikan
daripada memproses seluruh wajah. Kinerja 2D-PCA lebih efisien daripada
PCA. Metode yang diusulkan memiliki hasil yang jauh lebih baik daripada
dua metode lain. Tingkat pengenalan ekspresi wajah rata-rata sangat tinggi
yaitu sebesar 89,86% dalam metode yang diusulkan.

. Woraratpanya (2015) dalam penelitanya yang berjudul “An Improved 2D-
PCA for Face Recognition under Illumination Effects” menunjukkan bahwa
tantangan metode PCA untuk menyelesaikan kondisi efek pencahayaan,
masih menjadi masalah yang sulit untuk diselesaikan. Maka penelitian ini
mengusulkan peningkatan pada metode PCA yaitu Improved 2D-PCA untuk
mengatasi efek iluminasi dalam pengenalan wajah. Metode yang diusulkan
didasarkan pada dua asumsi. Asumsi pertama adalah membuat matriks

kovarians yang dapat secara efektif menguraikan komponen efek
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pencahayaan dari eigenfaces. Ini menghindari masalah efek pencahayaan.
Asumsi kedua adalah memilih vektor eigen yang sesuai yang dapat secara
signifikan meningkatkan tingkat pengakuan. Berdasarkan database pada
Extended Yale Face Database B + yang berisi 60 wajah dengan berbagai
kondisi pencahayaan, hasil percobaan menunjukkan bahwa tidak hanya
mengurangi waktu komputasi, tetapi juga meningkatkan tingkat pengenalan

wajah hingga 95,93



BAB Il

METODE PENELITIAN

3.1 Alat dan Bahan

3.1.1. Alat
Alat yang digunakan dalam pembuatan program peningkatan akurasi
pengenalan citra wajah berkualitas rendah dengan Two Directional Matrix pada

algoritma 2D-PCA dan Euclidean Distance adalah sebagai berikut:

1. Laptop dengan spesifikasi sebagai berikut

a) Processor . Intel Core i5-3230M
b) Memory ;4GB
c) Hard disk :1TB

d) Sistem operasi: Windows 10 64 bit

2. Python 3.6.4
3.1.2. Bahan

Bahan yang digunakan adalah foto dengan kualitas rendah dengan
berkualitas HQVGA (Half Quarter VGA) melalui dataset dari AT&T “The
Database of Face” (sebelumnya bernama ORL database). Terdapat 40 subjek atau
kelas di mana tiap kelas terdiri dari 10 citra wajah sehingga total keseluruhan data
yaitu 400 citra wajah. File-file tersebut dalam bentuk format PGM dengan ukuran
setiap gambar yaitu 92x112 piksel dengan grey levels 21 per piksel. Sampel citra

wajah AT&T “The Database of Face” dapat dilihat pada Gambar 3.1. Ekspresi

19
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pada citra wajah AT & T meliputi ekspresi natural, tersenyum, dan mata tertutup.

Adapun aksesoris yang digunakan adaah kacamata.

Gambar 3.1. Dataset AT & T

Dataset yang kedua adalah Dataset

University of Essex,

UK

http://cswww.essex.ac.uk/mv/allfaces/faces96.html diakses pada 10 Desember

2019. Dataset berjumlah 3.020 citra wajah terdiri dari 151 individu dengan masing—

masing individu memiliki 20 gambar wajah, Resolusi gambar 196x196 piksel

(format persegi), berkualitas rendah HQVGA, berisi gambar subjek gender, latar

belakang kompleks, terdapat variasi pencahayaan yang signifikan dengan beberapa

variasi ekspresi seperti pada Gambar 3.2.

9540474 9540504 9540512 9540547 9540601
9540695 9540709 9540717 9540725

Gambar 3.2. Dataset University of Essex
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3.2  Metode yang Diusulkan
Pada penelitian ini, dilakukan dengan menerapkan Two Directional Matrix
pada 2D-PCA an Euclidean Distance. Berikut tahapan analisis data pada penelitian
ini:
1. Mengambil data set dari AT&T “The Database of Face” dan “Dataset
University of Essex ”.
2. Membagi data menjadi dua bagian yaitu data training dan data testing.
Pembagian ini dilakukan secara berulang dengan persentase masing-masing
seperti pada Tabel 3.1.

Tabel 3.1. Pembagian Training dan Testing Image

Persentase Persentase
Total
Data Training Data Testing
10% 90% 100%
20% 80% 100%
30% 70% 100%
40% 60% 100%
50% 50% 100%
60% 40% 100%
70% 30% 100%
80% 20% 100%

90% 10% 100%
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3. Tahap ekstraksi ciri citra wajah dengan menggunakan 2D-PCA. Hasil
ekstraksi ciri ini adalah nilai eigenface pada iap-tiap citra.

4. Tahap Kklasifikasi. Tahap klasifikasi dilakukan dengan  melakukan
pencocokan (matching) antara eigenface data training dengan data testing
menggunakan algoritma Euclidean Distance.

5. Hasil akhir dari penelitian ini akan didapatkan luaran berupa nilai akurasi
pada setiap klasifikasi gambar. Dengan langkah penelitian tersebut dapat
dilihat perbandingan akurasi pada klasifikasi pengenalan citra wajah
berkualitas rendah dengan algoritma 2D-PCA dan Euclidean Distance
dengan algoritma Two Dirrectional Matrix 2D-PCA dan Euclidean
Distance.

Melalui Langkah penelitian tersebut dapat dilihat perbandingan akurasi
pada klasifikasi pengenalan wajah algoritma 2D-PCA menggunakan Euclidean
Distance dan algoritma Two Dirrectional Matrix pada 2D-PCA menggunakan
Euclidean Distance. Flowchart dari pengenalan wajah dengan Two Dirrectional
Matrix pada 2D-PCA dapat dilihat pada Gambar 3.3. Langkah tersebut merubah
citra masukan menjadi satu dimensi, kemudian menajadi dua dimensi yang

dikombinasikan dengan Two Dirrectional Matrix sehingga menjadi matrik dua

Input citra
wajah

dimensi dan dua arah.

Baca matriks

o
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?

Ubah ke matriks 1D

Ubah ke matriks 2D

Ubah ke marik 2D 2 arah

\2

Menghitung Mean

|

Menghitung Deviation From Mean

!

Menghitung Matriks Kovarian

}

Menghitung Eigenfaces &
Eigenvector

/ Nilai Eigenfaces /

Gambar 3.3. Two Dirrectional Matrix dalam 2DPCA

Proses selanjutnya setelah citra dilakukan ekstraksi menggunakan Two
Dirrectioan Matrix pada 2D-PCA adalah proses klasifikasi citra dengan Euclidean
Distance. Flowchart Euclidean Distance dapat dilihat pada Gambar 3.4. Langkah
pertama yaitu masuknya citra yang telah dilakukan perhitungan nilai eigenface

kemudian nilai tersebut dibandingkan dengan data training, selanjutnya perhitungan
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jarak antara eigenface testing dan eigenface training menggunakan rumus
Euclidean Distance seperti pada Persamaan 7. Setelah didapatkan nilai Euclidean
Distance pada masing-masing citra kemudian dicari nilai yang terkecil, misalnya
nilai terkecilnya D kemudian D dibandingkan dengan 6, 8 merupakan nilai batas
ambang atau threshold, jika D lebih kecil daripada threshold maka citra tersebut

dikenali dan sesuai dengan citra pada dataset.

Nilai
Eiaenface

D = minimal
(jarak(Wtesting,Wtraining))

Tidak Ya
/ Salah Benar /

Nilai
Akurasi

Gambar 3.4. Flowchart Euclidean Distance
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Langkah keseluruhan program dapat dilihat pada Gambar 3.5 berikut,

langkah penelitian ini dimulai dengan pembagian dataset.

Mulai

/ Dataset /

Data / Data /
Trainina Testina

Feature Extraction dengan Two
Dirrectional Matrix pada 2D-PCA

Feature Extraction dengan Two
Dirrectional Matrix pada 2D-PCA

Nilai Nilai
Eiaenface Eiaenface

Klasifikasi Wajah

Fueclidean NDistance

Nilai
Akurasi

Selesa

Gambar 3.5. Flowchart Keseluruhan Program
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Pada Flow Chart di atas terdapat DT, DT merupakan data training,
pembagian data training dapat dilihat pada table 3.1, di mana nilai DT terdiri dari
10%, 20%, 30%, 40%, 50%, 60%, 70%, 80% dan 90%.

Klasifikasi pengenalan wajah dengan Two Dirrectional Matrix pada
algoritma 2D-PCA dan Euclidean Distance dimulai dengan merubah matriks dari
citra wajah menjadi matriks dua dimensi dua arah menggunakan Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA. Kemudian melakukan proses Kklasifikasi dengan Euclidean

Distance seperti pada Gambar 3.6.

7 Original Image

B ' Recognize Image

B After Two Directional Matrix 2D-PCA Image

Gambar 3.6. Proses Pengenalan Wajah
3.3. Perancangan Sistem
Pada penelitian ini, sistem dibuat sebagai alat uji penerapan Two
Dirrectional Matrix pada algoritma 2D-PCA untuk pengenalan wajah berkualitas
rendah dengan klasifikasi Euclidean Distance untuk mendapatkan hasil akurasi.
Sistem dibuat dengan memakai bahasa pemrograman Python, Library yang

digunakan adalah OpenCV , Numpy, Os dan Scipy.

3.4 Analisis Hasil

Analisis hasil dalam penelitian ini, dengan melakukan analisis tentang

akurasi dari pengenalan wajah menggunakan Two Dirrectional Matrix pada
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algoritma 2D-PCA dan Euclidean Distance menggunakan AT&T “The Database

of Face” dan “Dataset University of Essex” .
3.5 Penarikan Kesimpulan

Penarikan kesimpulan didasarkan pada studi literatur, pengumpulan data
dan pengembangan sistem serta hasil analisis dari penelitian tentang bagaimana
hasil akurasi pengenalan citra wajah berkualitas rendah menggunakan Two

Dirrectional Matrix pada algoritma 2D-PCA dan Euclidean Distance.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Hasil Penelitian

4.1.1.Proses Metode Two Dirrectional Matrix pada 2D-PCA
Tahapan pengenalan wajah dengan metode Two Dirrectional Matrix pada

2D-PCA dan Euclidean Distance dapat dilihat pada Gambar 4.1.

/ Dataset /

Dataset
>=80 %

Trainina Testina
Feature Extraction dengan Two Feature Extraction dengan Two
Dirrectional Matrix pada 2D-PCA Dirrectional Matrix pada 2D-PCA

Nilai Nilai
Eiaenface Eiaenface

28
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1 O S Klasifikasi Wajah . O 2

Fiiclidean Distance

/

Nilai
Akurasi

Gambar 4.1. Flowchart Keseluruhan Program

Penjelasan flowchart diatas adalah sebagai berikut :

1. / Dataset /

Dataset
>=80 %

Feature Extraction dengan
Two Dirrectional Matrix pada
2D-PCA

Input citra
wajah

o

Proses load dataset, yang terdiri dari dua
jenis dataset yaitu dataset AT&T dan
dataset Essex. Kemudian dataset
dipisahkan menjadi 2 terdiri dari dataset
training dan dataset testing. Pembagian
dataset dimulai dari 10% dataset training
hingga 90% dataset training. ini
merupakan data yang akan diproses dalam
pengenalan wajah. Penjelasan variabel
adalah sebagai berikut

Proses ektraksi citra menggunakan Two
Dirrectional Matrix pada 2D-PCA. Tahap
ektraksi citra sebagai berikut:

1. Tahap pertama adalah melakukan

input citra dari dataset.
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Ubah ke

matriks 1D

Ubah ke

matriks 2D

Ubah ke marik 2D 2 arah

\2

Menghitung Mean

Menghitun
From

g Deviation
Mean
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2. Merubah citra dari dataset ke dalam
matriks 1 dimensi

3. Merubah matriks 1 dimesi ke dalam
matriks 2 dimensi

4. Merubah matriks 2 dimesi ke dalam
matriks 2 dimensi dua arah

5. Menghitung Mean dari matriks

6. Menghitung Deviation

dari Mean

Menghitu

ng Matriks

7. Menghitung matriks kovarian

& Eige

Menghitung Eigenfaces

nvector

L

/ Nilai Eigenfaces /

3 Nilai
Eiaenface

8. Menghitung Eigenfaces dan
Eigenvector

9. Mendapatkan nilai Eigenfaces

Setelah proses ekstraksi citra dengan
metode Two Dirrectional Matrix pada
2DPCA  maka  didapatkan nilai

Eigenfaces.



4. Klasifikasi Wajah

Fiiclidean Distance

S. Nilai
Akurasi
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Proses klasifikasi wajah menggunakan

metode Euclidean Distance, tahapan

klasifikasi wajah dengan Euclidean

Distance adalah sebagai berikut:

1. Mengambil nilai Eigenfaces yang
dihasilkan dari ekstrasi citra dengan
Two Dirrectional Matrix pada 2D-
PCA.

2. Mencari nilai Eigenface citra terkecil,
misalnya  nilai  terkecilnya D
kemudian D dibandingkan dengan 6,
6 merupakan nilai batas ambang atau
threshold, jika D lebih kecil daripada
threshold maka citra tersebut dikenali
dan sesuai dengan citra pada dataset.

3. Proses selanjutnya adalah kondisi
jika citra dikenali maka benar
(correct) jika tidak dikenali maka
salah (wrong).

Setelah diketahui jumlah nilai benar dan

salah dari klasifikasi citra, maka

didapatkan nilai akurasi.
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4.1.2. Tahap Implementasi Sistem
Sistem diimplementasikan dengan bahasa pemrograman Python versi 3.6.4.
library yang digunakan adalah OpenCV , Numpy, Os dan Scipy. Program berbasis

GUI (Graphical User Interface) dibangun menggunakan library Tkinter dan

Pandas guna menampilkan hasil program. Semua fitur disediakan oleh library

Python melalui paket PIP di Python 3.6.4. PIP merupakan Package Management

System yang digunakan untuk mengunduh dan mengelola package Python.

Terdapat ribuan package yang bisa ditemukan di PyPIl. Adapun fungsi dari library

yang digunakan dalam sistem pengenalan wajah ini adalah

1. opencV, digunakan sebagai sebuah library yang digunakan untuk mengolah
gambar dan video hingga mampu mengekstrak informasi didalamnya.

2. cv2.imread (), digunakan untuk membaca gambar dalam OpenCV dimana
parameter pertama adalah nama file gambar lengkap dengan ekstensinya.

3. cv2.imshow (), digunakan untuk menampilkan gambar dalam OpenCV
dengan parameter pertama adalah nama window untuk menampilkan gambar
dan parameter kedua adalah gambar itu sendiri.

4. cv2.imwrite (),digunakan untuk menulis atau menyimpan gambar dalam
OpenCV dimana parameter pertama adalah nama file baru yang akan disimpan
dan parameter kedua adalah sumber gambar itu sendiri.

5. Scipy, digunakan untuk menangani operasi aljabar dan matriks serta operasi
matematika lainya. Serta menangani sejumlah operasi matematika yang lebih

kompleks daripada menggunakan library math bawaan Python.
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Numpy, digunakan untuk operasi vektor dan matriks. Fiturnya hampir sama
dengan MATLAB dalam mengelola array dan array multidimensi. Numpy
merupakan salah satu library yang digunakan oleh library lain seperti Scikit-
Learn untuk keperluan analisis data.

Pandas Table, digunakan sebagai sistem dataframe, dapat memuat sebuah
file ke dalam tabel virtual seperti spreadsheet. Dengan menggunakan Pandas,
program dapat mengolah suatu data seperti join, distinct, group by, agregasi,
dan teknik seperti pada SQL. Hanya saja dilakukan pada tabel yang dimuat dari
file ke RAM. Pandas juga dapat membaca file dari berbagai format seperti .txt,
.Csv, .tsv, dan lainnya. Pandas lebih dikenal seperti spreadsheet namun tidak
memiliki GUI dan punya fitur seperti SQL.

Matplotlib, digunakan untuk memvisualisasikan data dengan lebih indah
dan rapi. Ada plot untuk menampilkan data secara 2D atau 3D. Sehingga
program dapat menampilkan data yang telah diolah sesuai kebutuhan.
Matplotlib adalah library paling banyak digunakan oleh data science untuk
menyajikan datanya ke dalam visual yang lebih baik seperti membuat diagram,
grafil dan lain-lain.

Scikit-learn, digunakan sebagai library machine learning. Di dalamnya
terdapat banyak fungsi yang meliputi Klasifikasi, regresi, SVM dan lain-lain.
Os, digunakan untuk menyediakan fungsi yang memungkinkan program
berinteraksi dengan sistem operasi yang mendasari tempat Python berjalan, baik
itu Windows, Mac atau Linux. Modul Os memungkinkan program untuk

memanipulasi dan menemukan properti file dan folder pada system.
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11. Tkinter, adalah GUI standar Python digunakan untuk membuat tampilan
aplikasi dengan komponen-komponen yang ada di modul Tkinter seperti
Button, Textbox, Label, Frame, Window yang mana sangat mendukung dalam
penciptaan aplikasi GUI .

Sistem pengenalan wajah ini dirancang dengan GUI Tkinter. Tampilan sistem
terdiri dari 5 desain yang terbagi atas desain tampilan awal pada system, desain
pada home yang berisi menu untuk memproses pengenalan wajah, desain menu
yang berisi pengolahan citra pada dataset AT&T atau dataset Essex , tampilan
permrosesan citra yang secara otomatis melakukan generate dari program dan
tampilan grafik hasil pengenalan wajah yang secara otomatis didapat dari
klasifikasi system.

a. Desain Tampilan Awal

Halaman awal didesain untuk menampilkan halaman judul skripsi. Saat
program pengenalan wajah dijalankan halaman awal atau landing page yang

pertama kali terlihat. Tampilan pada halaman awal dapat dilihat pada Gambar 4.2.

Peningkatan Akurasi
Pengenalan Citra Wajah
Berkualitas Rendah dengan
Two Directional Matrix
padaAlgoritma
Two-Dimensional Principal
Component Analysis (2D-PCA)

dan Euclidean Distance

RIZKI DANANG KARTIKO KUNCORO
4611416003

Gambar 4.2. Tampilan Halaman Awal
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b. Tampilan Home

Halaman home adalah sebuah tampilan untuk menampilkan menu pada
system pengenalan wajah ini. Pada Home terdapat berbagai menu yaitu 2D-PCA,
Two Dirrectional Matrix 2D-PCA, hasil 2D-PCA, hasil Two Dirrectional Matrix
2D-PCA dan hasil secara keseluruhan. Tampilan pada halaman home dapat dilihat

pada Gambar 4.3.

TWO
DIRRECTIONAL
MATRIX
2D-PCA

.

HASIL i HASILTWO

HASIL 2D-PCA DIRRECTIONAL

KESELURUHAN MATRIX 2D-PCA

Gambar 4.3. Tampilan Menu Home
C. Menu 2D-PCA
Pada menu 2D-PCA adalah tampilan yang berisi kumpulan button untuk
memproses pengenalan wajah. Terdapat dua menu utama yaitu terdiri dari proses
pengenalan wajah dengan metode 2D-PCA pada dataset AT&T dan pengenalan

wajah menggunakan metode 2D-PCA pada dataset Essex.
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Setiap dataset pada metode 2D-PCA baik dataset AT&T maupun Essex
dibagi menjadi sembilan proses klasifikasi yaitu 10% data training, 20% data
training, 30% data training, 40% data training, 50% data training, 60% data
training, 70% data training, 80% data training, dan 90% data training. Tampilan

pada menu 2D-PCA dapat dilihat pada Gambar 4.4.

DATASETAT & T
DATA TRAINING 10 %
DATA TRAINING 20 %
DATA TRAINING 30 %

DATA TRAINING 40 %

DATA TRAINING 50 %

DATA TRAINING 60 %

DATA TRAINING 70 %
DATA TRAINING 80 %

DATA TRAINING 90 %

< DATASET ESSEX.

DATA TRAINING 10 %
DATA TRAINING 20 %
DATA TRAINING 30 %
DATA TRAINING 40 %

DATA TRAINING 50 %

“| DATATRAINING 60 %

DATA TRAINING 70 %

DATA TRAINING 80 %

DATA TRAINING 90 %

Gambar 4.4. Tampilan Menu 2D-PCA

d. Menu Two Dirrectional Matrix 2D-PCA

Tampilan pada menu Two Dirrectional Matrix 2D-PCA berisi kumpulan
button untuk memproses pengenalan wajah. Terdapat dua menu utama yaitu terdiri
dari proses pengenalan wajah dengan metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada dataset AT&T dan pengenalan wajah menggunakan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex.

Setiap dataset pada metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA baik dataset

AT&T maupun Essex dibagi menjadi sembilan proses klasifikasi yaitu 10% data
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training, 20% data training, 30% data training, 40% data training, 50% data
training, 60% data training, 70% data training, 80% data training, dan 90% data
training. Tampilan pada menu Two Dirrectional Matrix 2D-PCA dapat dilihat

pada Gambar 4.5.

TWO DIRECTIONAL MATRIX * \ HOME
‘2D-PCA

DATASETAT &1  DATASETESSEX: !

DATA TRAINING 10 %
DATA TRAINING 20 %
DATA TRAINING 30 %

DATA TRAINING 40 %

DATA TRAINING 50 %

DATA TRAINING 60 %

-

DATA TRAINING 70 %

DATA TRAINING 80 %

DATA TRAINING 90 %

DATA TRAINING 10 %

DATA TRAINING 20 %

DATA TRAINING 30 %

DATA TRAINING 40 %

DATA TRAINING 50 %

*| DATATRAINING 60 %

DATA TRAINING 70 %

DATA TRAINING 80 %

DATA TRAINING 90 %

Gambar 4.5. Tampilan Menu Two Dirrectional Matrix 2D-PCA

e. Pengolahan citra

Sistem pengenalan wajah ditulis dalam bentuk script non GUI yang secara
otomatis akan membangkitkan figure apabila dijalankan. Proses awal dalam script
ini adalah dataset dalam Python dengan bentuk file . py . Terdapat 2 dataset yang
dapat akan diimport ke dalam sistem yakni AT&T Database of Face dan Dataset
of Essex. Program untuk melakukan proses load dataset dapat dilihat pada Gambar

4.6.
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import os
class dataset class:
def init (self, required no, pathToImages):

self.dir = (pathToImages)

self.images name for train = []
self.target name as array= []
self.target name as set = {}
self.y for train = []
self.no of elements for train = []
self.images name for test = []
self.y for test = []
self.no of elements for test = []
per no = 0

for name in os.listdir(self.dir):
dir path = os.path.join(self.dir, name)
if os.path.isdir(dir path):

if len(os.listdir(dir path)) >=
required no:

i =0
for img name in os.listdir (dir path):

img path = os.path.join(dir path,

img name)

Gambar 4.6. Program loading Dataset

Program pada class dataset berfungsi untuk melakukan load dataset yang
yang kemudian akan dilakukan pemilihan dataset training ataupun dataset testing.

Program ini menggunakan modul os untuk melakukan pengambilan citra di dalam
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folder yang tersimpan di komputer. Program ini didefiniskan dengan fungsi self.dir
untuk mengakses direktori sehingga dapat secara lagsung menentukan jenis data
training dan testing.

Setiap dataset dikonversi dalam bentuk matriks dari masing-masing citra
dimana satu dataset terdiri atas citra asli yang kemudian dirubah ke dalam bentuk
matriks 1 dimensi, kemudian dirubah ke dalam matriks 2 dimensi untuk metode
2D-PCA. Sedangkan untuk metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA, citra yang
akan dirubah ke dalam bentu matriks 2 dimensi 2 arah, program konversi matriks
disimpan pada file image_to_matriks.py, bagian program dapat dilihat pada

Gambar 4.7

import cv2
import numpy as np

Class images to matrix class:

def init (self, images name, img width,
img height):
self.images name = images name

self.img width = img width
self.img height = img height
self.img size = (img width * img height)

def get matrix(self):

col = len(self.images name)
img mat = np.zeros((self.img size, col))

i =20
for name in self.images name:
gray = cv2.imread (name, O0)

gray = cv2.resize(gray,
(self.img height, self.img width))
mat = np.asmatrix(gray)

Gambar 4.7. Program Image To Matrix
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Citra yang sudah dirubah dalam bentuk matriks kemudian dicari nilai eigen
dari matriks tersebut. Perhitungan nilai eigen dimulai dari menghitung matriks
kovarians kemudian menghitung eigenface dan eigenvector sehingga didapatkan
nilai eigen, melalui pengolahan citra yang pertama adalah dengan metode PCA

dapat dilihat pada Gambar.4.8

import numpy as np
import cv2
import scipy.linalg as s linalg

class pca class:

def give p(self, d):

sum = np.sum(d)

sum 85 = self.quality percent * sum/100
temp = 0

p =20

while temp < sum 85:
temp += d[p]
p t= 1

return p

def reduce dim(self):

p, d, g = s linalg.svd(self.images,
full matrices=True)

p matrix = np.matrix(p)
d diag = np.diag(d)
g matrix = np.matrix(q)

p = self.give p(d)

self.new bases = p matrix[:, 0:p]
self.new coordinates =

np.dot (self.new bases.T, self.images)
return self.new coordinates.T

Gambar 4.8. Program Metode PCA

Pengolahan citra menggunakan metode 2D-PCA dengan citra yang sudah
dirubah ke dalam bentuk matriks dua dimensi. Pengenalan wajah dengan metode

2D-PCA ini memanfaatkan library OpenCV vyaitu CV2, library Numpy dan Scipy.
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Program 2D-PCA disimpan dalam file TwoDPCA.py, bagian dari programnya

dapat diliat pada Gambar 4.9.

class two d pca class:

def give p(self, d):

sum = np.sum(d)

sum 95 = 0.95 * sum
temp = 0

p =20

while temp < sum 95:
temp += dlp]
p t=1

return p

def recognize face(self, new cord):

no of images = len(self.y)

distances = []

for 1 in range(no_of images):
temp imgs = self.new coordinates[i]
dist = np.linalg.norm(new cord -

temp imgs)

distances += [dist]

min = np.argmin(distances)

per = self.y[min]

per name = self.target names|[per]

return per name, min

Gambar 4.9. Program Metode 2D-PCA

Program pada metode utama dalam penelitian ini adalah menggunakan
metode Two Dirrectional Marix 2D-PCA dengan memanfaatkan cira yang
dikonversi dalam bentuk matriks dua dimensi dua arah. Program pada metode Two

Dirrectional Matrix 2D-PCA dapat dilihat pada Gambar 4.10.
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import numpy as np
import cv2
import scipy.linalg as s _linalg

class two_d square pca class:

def give p(self, d):
print ("D", d)

sum = np.sum(d)

sum 85 = 0.95 * sum
temp = 0

p =20

while temp < sum 85:
temp += d[p]
p += 1

return p

def reduce dim(self):
no of images = self.images.shape[0]
mat height = self.images.shape[1l]
mat width = self.images.shapel[2]
g t = np.zeros((mat height, mat height))
h t = np.zeros((mat width, mat width))

for 1 in range(no_of images):

temp = np.dot (self.images mean subtracted[i].T,
self.images mean subtracted[i])
g t += temp
h t += np.dot(self.images mean subtracted[i],
self.images mean subtracted[i].T)

g t /= no of images

h t /= no of images

Gambar 4.10. Program Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA

Sistem pengenalan wajah ini dimuat dalam program utama yang nantinya
akan memanggil beberapa sub program yang berada dalam satu folder. Program
utama ini berfungsi untuk menampilkan program berupa GUI halaman awal dan

menu pada system, serta menampilkan hasil klasifikasi. Program ini disimpan
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dengan nama facerecognition.py, bagian script dalam program ini dapat diliat pada

Gambar 4.11.

class Application (Frame) :
def tampilanO (self):
global halaman
halaman = 0
img = Image.open('tampilanO.png')
img = img.resize (screenWidth, screenHeight)
self.background imageImageTk.PhotoImage (img)
self.background label = Label
self.background label.pack(side="top',
fill="both', expand='yes')

self.background label.image
self.background image

def tampilanl (self):
global halaman
halaman = 1
img = Image.open('tampilanl.png')
img = img.resize(screenWidth, screenHeight)
self.background image =
ImageTk.PhotoImage (img)
self.background label.configure
(image=self.background image)
self.background label.image =
self.background image

root = Tk{()

root.bind ("<Button-1>", key)
root.geometry ("%dx%d+0+0")
root.title('"Aplikasi Skripsi 4611416003")
app = Application(master=root)
app.mainloop ()

Gambar 4.11. Program Utama Pengenalan Wajah

Hasil tampilan kode program di atas akan menampilkan proses klasifikasi
pengenalan wajah. Pengenalan wajah dengan menggunakan metode 2D-PCA pada
dataset AT&T terdiri dari sembilan pengujian yaitu menunggunakan citra mulai

dari 10% data training hingga 90% data training. Salah satu contoh pengujian
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menggunakan metode 2D-PCA pada dataset AT&T menggunakan 10% data

training ditunjukkan oleh Gambar 4.12.

2D-PCA

DATASETAT & T

Data training 235/342 (68.71%)

Original image After 2D-PCA Recognize Image

_ i oanbi
: Name: pl

B
Person : 1, Min : 0, Correct

Person : 2, Min : 0, Correct
Person : 3, Min : 0, Correct
Person : 4, Min : 0, Correct

Person : 5, Min : 0, Correct

Gambar 4.12. Tampilan Metode 2D-PCA Dataset AT&T
Setelah proses klasifikasi citra di atas, maka akan didapatkan hasil akurasi

sebesar 69% seperti pada Gambar 4.13

Correct : 237
Wrong : 105
Total Test Images : 342

Percent : 69
Total Person : 38
Total Train Images : 38

Gambar 4.13. Hasil Klasifikasi Metode 2D-PCA Dataset AT&T

Proses klasifikasi menggunakan metode 2D-PCA pada dataset Essex
terdiri dari sembilan pengujian yaitu menunggunakan citra mulai dari 10% data

training hingga 90% data training. Salah satu contoh pengujian menggunakan
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metode 2D-PCA pada dataset Essex menggunakan 10% data training ditunjukkan

oleh Gambar 4.14.

2D-PCA

DATASET ESSEX

Data training 148/190 (77.89%)

Original image After 2D-PCA Recognize Image

Person : 0, Min : 0, Correct ~
: Name: acatsa

Person : 1, Min : 0, Correct

: Name: acatsa

Person : 2, Min : 0, Correct

: Name: acatsa

Person : 3, Min : 0, Correct

: Name: acatsa

Person : 4, Min : 0, Correct

: Name: acatsa

Person : 5, Min : 0, Correct

: Name: acatsa v

Gambar 4.14. Tampilan Metode 2D-PCA Dataset Essex
Setelah proses klasifikasi citra menggunakan metode 2D-PCA pada
dataset Essex dengan 10% data training, maka akan didapatkan hasil akurasi

sebesar 82% seperti pada Gambar 4.15

Correct : 156

Wrong : 34

Total Test Images : 190
Percent : 82

Total Person : 10

Total Train Images : 10

Gambar 4.15. Hasil Klasifikasi Metode 2D-PCA Dataset Essex

Proses klasifikasi menggunakan metode Two Dirrectional Matrix 2D-

PCA pada dataset AT&T terdiri dari sembilan pengujian yaitu menunggunakan
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citra mulai dari 10% data training hingga 90% data training. Salah satu contoh
pengujian menggunakan metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA pada dataset

AT&T menggunakan 10% data training ditunjukkan oleh Gambar 4.16.

@ Aplikasi Skripsi 4611416003 - O X

" i
TWO DIRECTIONAL MATRIX
. 2D-PCA . >

DATASET AT & T

Data training 254/342 (74.27%)

Original image After PCA Recognize Image

o o o o a o
o o o o o o

Gambar 4.16. Tampilan Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
Dataset AT&T
Setelah proses klasifikasi citra menggunakan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T dengan 10% data training, maka akan

didapatkan hasil akurasi sebesar 71% seperti pada Gambar 4.17

Correct : 244

Wrong : 98

Total Test Images : 342
Percent : 71

Total Person : 38

MA+ -1 Marad v T~~~ - 20

Gambar 4.17. Hasil Klasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA pada
Dataset AT&T
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Proses klasifikasi menggunakan metode Two Dirrectional Matrix 2D-
PCA pada dataset Essex terdiri dari sembilan pengujian yaitu menunggunakan citra
mulai dari 10% data training hingga 90% data training. Salah satu contoh
pengujian menggunakan metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA pada dataset

Essex menggunakan 10% data training ditunjukkan oleh Gambar 4.18.

W !
TWO DIRECTIONAL MATRIX
. 2D-PCA .

DATASET ESSEX

Data training 190/190 (100.00%)

Original image After PCA Recognize Image

Person : 0, Min : 0, Correct ~
: Name: acatsa

Person : 1, Min : 0, Correct

: Name: acatsa

Person : 2, Min : 0, Correct

: Name: acatsa

Person : 3, Min : 0, Correct

: Name: acatsa

Person : 4, Min : 0, Correct

: Name: acatsa

Person : 5, Min : 0, Correct

: Name: acatsa v

Gambar 4.18. Tampilan Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA pada
Dataset Essex
Setelah proses klasifikasi citra menggunakan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex dengan 10% data training, maka akan

didapatkan hasil akurasi sebesar 71% seperti pada Gambar 4.19

Correct : 156

Wrong : 34

Total Test Images : 190
Percent : 82

Total Person : 10

MA+a1l Mraain Tmam~rAre « 1N

Gambar 4.19. Hasil Klasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2DPCA pada
Dataset Essex
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4.1.3. Tahap Pengujian Sistem

Metode yang digunakan untuk pengenalan wajah dalam penelitian ini
adalah PCA yang meliputi 2D-PCA dan Two Dirrectional Matrix 2D-PCA dengan
metode klasifikasi Euclidean distance yang diterapkan pada AT&T Face Database
dan Database of Essex. Total pengujian yang dilakukan adalah 36 kali pengujian
(18 kali percobaan menggunakan AT&T Face Database dan Database of Essex
dengan ekstraksi fitur 2D-PCA serta 18 kali percobaan menggunakan AT&T Face
Database dan Database of Essex dengan ekstraksi fitur Two Dirrectional Matrix
2D-PCA).

Output pengujian yang dilakukan adalah hasil akurasi pengenalan wajah
yang ditampilkan berupa data citra yang diuji, pengujian benar, pengujian salah dan
persentase pengujian. Hasil dari setiap pengujian kemudian ditampilkan dalam
grafik yang terdiri dari grafik hasil akurasi dengan metode 2D-PCA, metode Two
Dirrectional Marix dan grafik hasil keseluruhan dari kedua metode tersebut.
4.1.2.1. Pengujian Menggunakan 2D-PCA pada Dataset AT&T
a. Pengujian Menggunakan 10% Training Images dan 90% Testing Images

Pengujian ini menggunakan 10% citra latih dengan metode 2D-PCA dataset

AT&T dengan tingkat akurasi sebesar 69%, dapat dilihat pada Gambar 4.20.

Correct : 237

Wrong : 105

Total Test Images : 342
Percent : 69

Total Person : 38

Total Train Images : 38

Gambar 4.20. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Dataset AT&T
dengan data Training 10%
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b. Pengujian Menggunakan 20% Training Images dan 80% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 20% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 81%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.21.

Correct : 248

Wrong : 56

Total Test Images : 304
Percent : 81

Total Person : 38

Total Train Images : 76

Gambar 4.21. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Daaset AT&T
dengan data Training 20%
c. Pengujian Menggunakan 30% Training Images dan 70% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 30% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 87%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.22.

Correct : 232

Wrong : 34

Total Test Images : 266
Percent : 87

Total Person : 38

Total Train Images : 114

Gambar 4.22. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Daaset AT&T
dengan data Training 30%

d. Pengujian Menggunakan 40% Training Images dan 60% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 40% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 86%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.23.
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Correct : 198

Wrong : 30

Total Test Images : 228
Percent : 86

Total Person : 38

Total Train Images : 152

Gambar 4.23. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Daaset AT&T
dengan data Training 40%

e. Pengujian Menggunakan 50% Training Images dan 50% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 50% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 90%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.24.

Correct : 171

Wrong : 19

Total Test Images : 190
Percent : 90

Total Person : 38

Total Train Images : 190

Gambar 4.24. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Daaset AT&T
dengan data Training 50%

f. Pengujian Menggunakan 60% Training Images dan 40% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 60% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 88%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.25.

Correct : 134

Wrong : 18

Total Test Images : 152
Percent : 88

Total Person : 38

Total Train Images : 228

Gambar 4.25. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Daaset AT&T
dengan data Training 60%
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g. Pengujian Menggunakan 70% Training Images dan 30% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 70% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 92%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.26.

Correct : 105

Wrong : 9
Total Test Images : 114
Percent : 92

Total Person : 38
Total Train Images : 266

Gambar 4.26. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Daaset AT&T
dengan data Training 70%

h. Pengujian Menggunakan 80% Training Images dan 20% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 80% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 93%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.27.

Correct : 71

Wrong : 5

Total Test Images : 76
Percent : 93

Total Person : 38

Total Train Images : 304

Gambar 4.27. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Daaset AT&T
dengan data Training 80%

I. Pengujian Menggunakan 90% Training Images dan 10% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 90% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 92%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.28.
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Correct : 35

Wrong : 3
Total Test Images : 38
Percent : 92

Total Person : 38
Total Train Images : 342

Gambar 4.28. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Daaset AT&T
dengan data Training 90%

Hasil pengujian sistem pengenalan wajah dengan metode 2D-PCA pada dataset
AT&T secara keseluruhan, mulai dari pengujian dengan data training 10% hingga

90 % dapat dilihat pada Tabel 4.1.

Tabel 4.1. Hasil Percobaan 2D-PCA pada Dataset AT&T

Data Training % Hasil Benar Hasil Salah Tingkat Akurasi %
10 237 105 69.30
20 248 56 81.58
30 232 34 87.22
40 198 30 86.84
50 171 19 90.00
60 134 18 88.16
70 105 9 92.11
80 71 5 93.42
90 35 3 92.11

4.1.2.2. Pengujian Menggunakan 2D-PCA pada Dataset Essex
a. Pengujian Menggunakan 10% Training Images dan 90% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 10% citra latih dengan metode 2D-PCA dataset

Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 82%, dapat dilihat pada Gambar 4.29.

Correct : 156

Wrong : 34

Total Test Images : 190
Percent : 82

Total Person : 10

Total Train Images : 10
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Gambar 4.29. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Dataset Essex
dengan data Training 10%

b. Pengujian Menggunakan 20% Training Images dan 80% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 20% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 87%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.30.

Correct : 158

Wrong : 22

Total Test Images : 180
Percent : 87

Total Person : 10

Total Train Images : 2

Gambar 4.30. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Dataset Essex
dengan data Training 20%

c. Pengujian Menggunakan 30% Training Images dan 70% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 30% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 87%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.31.

Correct : 148

Wrong : 22

Total Test Images : 170
Percent : 87

Total Person : 10

Total Train Images : 30

Gambar 4.31. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Dataset Essex
dengan data Training 30%
d. Pengujian Menggunakan 40% Training Images dan 60% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 40% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 95%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.32.
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Correct : 152

Wrong : 8

Total Test Images : 160
Percent : 95

Total Person : 10

Total Train Images : 40

Gambar 4.32. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Dataset Essex
dengan data Training 40%

e. Pengujian Menggunakan 50% Training Images dan 50% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 50% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 96%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.33.

Correct : 144

Wrong : 6
Total Test Images : 150
Percent : 96

Total Person : 10
Total Train Images : 50

Gambar 4.33. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Dataset Essex
dengan data Training 50%

f. Pengujian Menggunakan 60% Training Images dan 40% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 60% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 93%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.34.

Correct : 131

Wrong : 9
Total Test Images : 140
Percent : 93

Total Person : 10
Total Train Images : 60
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Gambar 4.34. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Dataset Essex
dengan data Training 60%

g. Pengujian Menggunakan 70% Training Images dan 30% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 70% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 90%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.35.

Correct : 118

Wrong : 12

Total Test Images : 130
Percent : 90

Total Person : 10

Total Train Images : 70

Gambar 4.35. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Dataset Essex
dengan data Training 70%

h. Pengujian Menggunakan 80% Training Images dan 20% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 80% citra latih dengan metode 2D-PCA pada
dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 90%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.36.

Correct : 109

Wrong : 11

Total Test Images : 120
Percent : 90

Total Person : 10

Total Train Images : 80

Gambar 4.36. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Dataset Essex
dengan data Training 80%

I. Pengujian Menggunakan 90% Training Images dan 10% Testing Images
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Pengujian ini menggunakan 90% citra latih dengan metode 2D-PCA pada

dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 90%, hasil klasifikasi dapat

dilihat pada Gambar 4.37.

Correct :

Wrong :

100
10

Total Test Images : 110

Percent :

90

Total Person : 10
Total Train Images : 90

Gambar 4.37. Hasil Kasifikasi Metode 2D-PCA pada Dataset Essex
dengan data Training 90%

Hasil pengujian sistem pengenalan wajah dengan metode 2D-PCA pada
dataset Essex secara keseluruhan, mulai dari pengujian dengan data training 10%

hingga 90 % dapat dilihat pada Tabel 4.2.

Tabel 4.2. Hasil Percobaan 2D-PCA pada Dataset Essex

Data Training % Hasil Benar Hasil Salah Tingkat Akurasi %
10 156 34 82.11
20 158 22 87.78
30 148 22 87.06
40 152 8 95.00
50 144 6 96.00
60 131 9 93.57
70 118 12 90.77
80 109 11 90.83
90 100 10 90.91

4.1.2.3. Pengujian Menggunakan Two Dirrectional Matrix 2D-PCA pada
Dataset AT&T

a. Pengujian Menggunakan 10% Training Images dan 90% Testing Images
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Pengujian ini menggunakan 10% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 71%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.38.

Correct : 244

Wrong : 98

Total Test Images : 342
Percent : 71

Total Person : 38

Total Train Images : 38

Gambar 4.38. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset AT&T dengan data Training 10%
b. Pengujian Menggunakan 20% Training Images dan 80% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 20% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 81%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.39.

Correct : 247

Wrong : 57

Total Test Images : 304
Percent : 81

Total Person : 38

Total Train Images : 76

Gambar 4.39. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset AT&T dengan data Training 20%

c. Pengujian Menggunakan 30% Training Images dan 70% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 30% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 89%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.40.
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Correct : 237

Wrong : 29

Total Test Images : 266
Percent : 89

Total Person : 38

Total Train Images : 114

Gambar 4.40. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset AT&T dengan data Training 30%
d. Pengujian Menggunakan 40% Training Images dan 60% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 40% citra latih dengan metode Two Dirrectional

Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 92%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.41.

Correct : 210

Wrong : 18

Total Test Images : 228
Percent : 92

Total Person : 38

Total Train Images : 152

Gambar 4.41. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset AT&T dengan data Training 40%

e. Pengujian Menggunakan 50% Training Images dan 50% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 50% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 94%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.42.

Correct : 180

Wrong : 10

Total Test Images : 190
Percent : 94

Total Person : 38

Total Train Images : 190

Gambar 4.42. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset AT&T dengan data Training 50%
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f. Pengujian Menggunakan 60% Training Images dan 40% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 60% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 95%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.43.

Correct : 145

Wrong : 7
Total Test Images : 152
Percent : 95

Total Person : 38
Total Train Images : 228

Gambar 4.43. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset AT&T dengan data Training 60%
g. Pengujian Menggunakan 70% Training Images dan 30% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 70% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 98%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.44.

Correct : 112

Wrong : 2
Total Test Images : 114
Percent : 98

Total Person : 38
Total Train Images : 266

Gambar 4.44. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset AT&T dengan data Training 70%

h. Pengujian Menggunakan 80% Training Images dan 20% Testing Images
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Pengujian ini menggunakan 80% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 97%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.45.

Correct : 74

Wrong : 2
Total Test Images : 76
Percent : 97

Total Person : 38
Total Train Images : 304

Gambar 4.45. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset AT&T dengan data Training 80%
I. Pengujian Menggunakan 90% Training Images dan 10% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 90% citra latih dengan metode Two Dirrectional

Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T menghasilkan tingkat akurasi sebesar 97%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.46.

Correct : 37

Wrong : 1
Total Test Images : 38
Percent : 97

Total Person : 38
Total Train Images : 342

Gambar 4.46. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset AT&T dengan data Training 90%
Hasil pengujian sistem pengenalan wajah dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T secara keseluruhan, mulai dari pengujian

dengan data training 10% hingga 90 % dapat dilihat pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3. Hasil Percobaan Two Dirrectional Matrix 2D-PCA pada Dataset
AT&T

Data Training % Hasil Benar Hasil Salah Tingkat Akurasi %
10 224 98 71.35
20 247 57 81.25




61

30 237 29 89.10
40 210 18 92.11
50 180 10 94.74
60 145 7 95.39
70 112 2 98.25
80 74 2 97.37
90 37 1 97.37

4.1.2.4. Pengujian Menggunakan Two Dirrectional Matrix 2D-PCA pada
Dataset Essex
a. Pengujian Menggunakan 10% Training Images dan 90% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 10% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 82%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.47.

Correct : 156
Wrong : 34
Total Test Images : 190

Percent : 82
Total Person : 10
Total Train Images : 10

Gambar 4.47. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset Essex dengan Data Training 10%
b. Pengujian Menggunakan 20% Training Images dan 80% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 20% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 85%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.48.

Correct : 154

Wrong : 26

Total Test Images : 180
Percent : 85

Total Person : 10

Total Train Images : 20
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Gambar 4.48. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset Essex dengan Data Training 20%

c. Pengujian Menggunakan 30% Training Images dan 70% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 30% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 84%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.49.

Correct : 144

Wrong : 26

Total Test Images : 170
Percent : 84

Total Person : 10

Total Train Images : 30

Gambar 4.49. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset Essex dengan Data Training 30%

d. Pengujian Menggunakan 40% Training Images dan 60% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 40% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 94%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.50.

Correct : 151

Wrong : 9

Total Test Images : 160
Percent : 94

Total Person : 10

Total Train Images : 40

Gambar 4.50. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset Essex dengan Data Training 40%

e. Pengujian Menggunakan 50% Training Images dan 50% Testing Images
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Pengujian ini menggunakan 50% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 94%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.51.

Correct : 141

Wrong : 9
Total Test Images : 150
Percent : 94

Total Person : 10
Total Train Images : 50

Gambar 4.51. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset Essex dengan Data Training 50%
f.  Pengujian Menggunakan 60% Training Images dan 40% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 60% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 95%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.52.

Correct : 133

Wrong : 7

Total Test Images : 140
Percent : 95

Total Person : 10

Total Train Images : 60

Gambar 4.52. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset Essex dengan Data Training 60%

g. Pengujian Menggunakan 70% Training Images dan 30% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 70% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 96%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.53.

Correct : 125

Wrong : 5
Total Test Images : 130
Percent : 96

Total Person : 10
Total Train Images : 70
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Gambar 4.53. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset Essex dengan Data Training 70%

h. Pengujian Menggunakan 80% Training Images dan 20% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 80% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 96%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.54.

Correct : 116

Wrong : 4

Total Test Images : 120
Percent : 96

Total Person : 10

Total Train Images : 80

Gambar 4.54. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset Essex dengan Data Training 80%

I. Pengujian Menggunakan 90% Training Images dan 10% Testing Images
Pengujian ini menggunakan 90% citra latih dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex menghasilkan tingkat akurasi sebesar 97%,

hasil klasifikasi dapat dilihat pada Gambar 4.55.

Correct : 107

Wrong : 3

Total Test Images : 110
Percent : 97

Total Person : 10

Total Train Images : 90

Gambar 4.55. Hasil Kasifikasi Metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA
pada Dataset Essex dengan Data Training 90%
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Hasil pengujian sistem pengenalan wajah dengan metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA pada dataset Essex secara keseluruhan, mulai dari pengujian

dengan data training 10% hingga 90 % dapat dilihat pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4. Hasil Percobaan Two Dirrectional Matrix 2D-PCA pada Dataset Essex

Data Training % Hasil Benar Hasil Salah Tingkat Akurasi %
10 156 34 82.11
20 154 26 85.56
30 144 26 84.71
40 151 9 94.38
50 141 9 94.00
60 133 7 95.00
70 125 5 96.15
80 116 4 96.67
90 107 3 97.27

Hasil tingkat akurasi pengenalan wajah dengan metode 2D-PCA pada
dataset AT&T dan dataset Essex secara keseluruhan, mulai dari pengujian dengan
data training 10% hingga 90 % dapat dilihat pada Tabel 4.5.

Tabel 4.5. Hasil Percobaan 2D-PCA

Data Training % AT&T Essex
10 69.30 82.11
20 81.58 87.78
30 87.22 87.06
40 86.84 95.00
50 90.00 96.00
60 88.16 93.57
70 92.11 90.77
80 93.42 90.83
90 92.11 90.91

Pengenalan wajah dengan metode 2D-PCA pada dataset AT&T dan
dataset Essex secara keseluruhan dapat dilihat dalam bentuk grafik pada Gambar
4.56. Grafik tersebut adalah tampilan pada sistem pengenalan wajah dengan

pengolahan grafik dari library Python.
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Hasil tingkat akurasi pengenalan wajah dengan metode Two Dirrectional

Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T dan dataset Essex secara keseluruhan, mulai

dari pengujian dengan data training 10% hingga 90 % dapat dilihat pada Tabel 4.6.

Tabel 4.6. Hasil Percobaan Two Dirrectional Matrix 2D-PCA

Data Training % AT&T Essex
10 71.35 82.11
20 81.25 85.56
30 89.10 84.71
40 92.11 94.38
50 94.74 94.00
60 95.39 95.00
70 98.25 96.15
80 97.37 96.67
90 97.37 97.27

Pengenalan wajah dengan metode Two Directional Matrix 2D-PCA pada

dataset AT&T dan dataset Essex secara keseluruhan dapat dilihat dalam bentuk

grafik pada Gambar 4.57. Grafik tersebut adalah tampilan pada sistem pengenalan

wajah dengan pengolahan grafik dari library Python.
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Perbandingan Akurasi

100 { wmm TDM2D-PCA_ATT
B TDM2D-PCA_ESSEX
— 801
0
©
A
=
X
<
= 60
[
«©
T
[
%)
8 40
c
[
]
S
o
20
10% 20% 30% 40% 50% 60% 70% 80% 90%
Persentase Data Training
[DM2D-PCA_ AT 7135 81.25 89.10 921 94.74 95.39 98.25 97.37 97.37
JM2D-PCA_ESSE  82.11 85.56 N 9438 94.00 95.00 96.15 96.67 97.27

Gambar 4.57. Hasil Klasifikasi Citra dengan Metode Two Dirrectional
Matrix 2D-PCA
Hasil tingkat akurasi pengenalan wajah secara keselurhan, terdiri dari
metode 2D-PCA denga dataset AT&T dan dataset Essex, kemudian dengan
metode Two Dirrectional Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T dan dataset Essex.
Dari pengujian dengan data training 10% hingga 90 % dapat dilihat pada Tabel

4.7. Tampilan grafik secara keseluruhan yang ditampilkan ke dalam system

pengenalan wajah menggunakan bahasa pemrograman Python dapat dilihat pada

Gambar. 4.58
Tabel 4.7. Hasil Pengujian Secara Keseluruhan
Data Training % 2D-PCA 2D-PCA TDM2D-PCA TDM2D_PCA

AT&T Essex AT&T Essex
10 69.30 82.11 71.35 82.11
20 81.58 87.78 81.25 85.56
30 87.22 87.06 89.10 84.71
40 86.84 95.00 92.11 94.38
50 90.00 96.00 94.74 94.00
60 88.16 93.57 95.39 95.00
70 92.11 90.77 98.25 96.15
80 93.42 90.83 97.37 96.67

90 92.11 90.91 97.37 97.27
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Perbandingan Akurasi
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Gambar 4.58. Hasil Pengujian Secara Keseluruhan

4.2 Pembahasan

Peningkatan akurasi pengenalan wajah dilakukan dengan menerapkan
metode Two Dirrectional Matrix pada 2D-PCA. Metode klasifikasi yang digunakan
pada penelitian ini adalah metode Euclidean distance pada dataset AT&T dan
dataset Essex.

Tahap pengenalan wajah dengan metode Two Dirrectional Matrix pada
2D-PCA dan Euclidean Distance dimulai dari load dataset dari dataset AT&T dan
dataset Essex, kedua dataset tersebut dibagi menjadi dua, yaitu dataset training dan
dataset testing. Pada tahap ini dihasilkan pembagian dataset yang terdiri dari,
dataset traning 10% dan dataset testing 90%, dataset traning 20% dan dataset
testing 80%, dataset traning 30% dan dataset testing 70%, dataset traning 40% dan
dataset testing 60%, dataset traning 50% dan dataset testing 50%, dataset traning

60% dan dataset testing 40%, dataset traning 70% dan dataset testing 30%, dataset
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traning 80% dan dataset testing 20%, dan dataset traning 90% dan dataset testing
10%.

Setelah melakukan pembagian dataset maka dilakukan proses ekstraksi
citra. Ekstraksi citra dilakukan untuk mengenali informasi-informasi penting yang
terdapat dalam wajah. Semakin banyak fitur yang didapatkan, maka hasil
pengenalan wajah akan semakin akurat. Dalam percobaan ini dilakukan pengujian
pada metode 2D-PCA dan Two Dirrectional Matrix 2D-PCA untuk
membandingkan tingkat akurasi pada hasil klasifikasi wajah.

Proses ekstraksi citra dimulai dari merubah citra menjadi matriks,
kemudian cira dirubah menjadi matriks 1 dimensi, lalu dirubah menjadi matriks 2
dimensi. Menggunakan metode Two Dirrectional Matrix, matriks tersebut dirubah
menjadi matriks 2 dimensi dua arah. Proses selanjutnya menghitung mean dari
matriks, lalu menghitung deviation dari mean dan menghitung matriks kovarian.
Setelah proses tersebut, kemudian menghitung Eigenfaces dan eigenvector,
sehingga didapatkan nilai Eigenfaces.

Proses Klasifikasi wajah menggunakan metode Euclidean Distance,
tahapan klasifikasi wajah dengan Euclidean Distance adalah dimulai dari
mengambil nilai Eigenfaces yang didapat dari ekstrasi citra dengan Two
Dirrectional Matrix pada 2D-PCA, kemudian mencari nilai Eigenface citra terkecil,
misalnya nilai terkecilnya D kemudian D dibandingkan dengan 0, 8 merupakan nilai
batas ambang atau threshold, jika D lebih kecil daripada threshold maka citra

tersebut dikenali dan sesuai dengan citra pada dataset.
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Setelah citra dilakukan klasifikasi, maka dihasilkan citra yang dapat
dikenali bernilai benar (correct) dan citra yang tidak dikenali bernilai salah
(wrong). Dari hasil klasifikasi tersebut didapatkan akurasi pengenalan wajah dari
setiap proses klasifikasi yang dibagi menjadi 4 yaitu: menggunakan metode Two
Dirrectional Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T, metode Two Dirrectional Matrix
2D-PCA pada dataset Essex, metode 2D-PCA pada dataset AT&T, dan metode
2D-PCA pada dataset Essex.

Hasil percobaan menggunakan AT&T menunjukkan bahwa metode Two
Dirrectional Matrix mampu meningkatkan hasil akurasi wajah dari 2D-PCA,
akurasi meningkat sebesar 2,05% pada data training 10%, menurun 0.33% pada
rasio data training 20%, meningkat 1,88% pada data training 30%, meningkat
5,27% pada data training 40%, meningkat 4,74% pada data training 50%,
meningkat 7,23% pada data training 60%, meningkat 6,14% pada data training
70%, meingkat sebesar 3,95% pada data training 80%, meningkat sebesar 5,26%
pada data training 90%. Peningkatan akurasi cenderung tidak tetap atau
peningkatan akurasinya tidak teratur, dari data tersebut menunjukkan semakin besar
persentase data training akan semakin meningkatkan akurasi pengenalan wajah.

Pengujian pada dataset Essex menunjukkan bahwa metode Two
Dirrectional Matrix mampu meningkatkan hasil akurasi wajah dari 2D-PCA,
akurasi sama besar dan tidak mengalami peningkatan pada data training 10%,
akurasi menurun sebesar 2,24% pada data training 20%, akurasi menurun sebesar
2,35% pada data training 30%, akurasi menurun 0,62% pada data training 40%,

akurasi menurun sebesar 2% pada data training 50%, akurasi meningkat sebesar
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1,43% pada data training 60%, akurasi meningkat sebesar 5,38% pada data training
70%, akurasi meningkat sebesar 5,84% pada data training 80%, akurasi meningkat
sebesar 6,36% pada data training 90%. Berbeda dengan dataset AT&T, pengujian
pada dataset Essex banyak mengalami penurunan akurasi terutama pada data
training 20-50%, sedangkan data training 60-90% mengalami peningkatan akurasi.

Dari 18 pengujian yang dilakukan pada metode Two Dirrectional Matrix
terbukti meningkatkan akurasi pengenalan wajah sebanyak 12 percobaan. Pada 5
percobaan yang lain Two Dirrectional Matrix mengalami penurunan akurasi dan
sebanyak 1 percobaan tidak mampu meningkatkan maupun menurunkan akurasi
pengenalan wajah.

Kelebihan dari pengenalan wajah dengan metode Two Dirrectional Matrix
pada 2D-PCA dan Euclidean Distance yaitu menunjukkan hasil yang lebih akurat
daripada metode 2D-PCA dan Euclidean Distance.

Kekurangan dari pengenalan wajah dengan metode Two Dirrectional
Matrix pada 2D-PCA dan Euclidean Distance yaitu tidak bisa menunjukkan
peningkatan hasil akurasi yang teratur pada citra berkualitas rendah, peningkatan
akurasi hanya terjadi jika dataset training di atas 50%.

Penyebab peningkatan pada akurasi pengenalan wajah dengan metode
Two Dirrectional Matrix pada 2D-PCA dan Euclidean Distance karena ekstraksi
citra dilakukan perubahan matriks 2 dimensi dua arah kemudian menghasilan nilai
Eigenface citra yang lebih baik, sehingga nilainya lebih kecil dari threshold maka

citra tersebut lebih mudah dikenali.
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Penyebab penurunan akurasi pengenalan wajah dengan metode Two
Dirrectional Matrix pada 2D-PCA dan Euclidean Distance pada dataset Essex
karena dataset citra tersebut merupakan citra berkualitas rendah, sehingga
membutuhkan dataset trainng yang cukup tinggi agar mampu meningkatkan
akurasi, seperti pada hasil akurasi menggunakan dataset training 60% sampai 90%
yang mengalami peningkatan akurasi pengenalan wajah dengan metode Two
Dirrectional Matrix pada 2D-PCA dan Euclidean Distance daripada metode 2D-

PCA dan Euclidean Distance.



BAB V

PENUTUP

5.1 Simpulan

Dari hasil penelitian, pengolahan citra, perancangan, pembuatan, pengujian
sistem hingga membandingkan hasil akurasi pengenalan citra wajah berkualitas
rendah dengan Two Directional Matrix pada algoritma Two-Dimensional Principal
Component Analysis dan Euclidean Distance, dapat ditarik kesimpulan sebagai
berikut:

1. Peningkatan akurasi pengenalan wajah berkualitas rendah dilakukan dengan
menerapkan metode Two Dirrectional Matrix pada 2D-PCA dan Euclidean
Distance. Tahap pengenalan wajah dimulai dari load dataset dari dataset
AT&T dan dataset Essex, kemudian dibagi menjadi dua, yaitu dataset
training dan dataset testing. Proses selanjutnya adalah ekstraksi citra
dilakukan untuk mengenali informasi-informasi penting yang terdapat
dalam wajah. Dalam percobaan ini dilakukan pengujian pada metode 2D-
PCA dan Two Dirrectional Matrix 2D-PCA untuk membandingkan tingkat
akurasi pada hasil klasifikasi wajah. Setelah proses ekstraksi, kemudian
didapatkan nilai Eigenfaces. Proses selanjutnya adalah klasifikasi wajah
menggunakan metode Euclidean Distance, dengan mencari nilai Eigenface
citra terkecil, misalnya nilai terkecilnya D kemudian D dibandingkan

dengan 60, 6 merupakan nilai batas ambang atau threshold, jika D lebih kecil

73



74

daripada threshold maka citra tersebut dikenali dan sesuai dengan citra pada
dataset. Setelah citra dilakukan klasifikasi, maka dihasilkan citra yang
dapat dikenali bernilai benar dan citra yang tidak dikenali bernilai salah.
Dari hasil klasifikasi tersebut didapatkan akurasi pengenalan wajah dari
setiap proses klasifikasi yang dibagi menjadi 4 yaitu: menggunakan metode
Two Dirrectional Matrix 2D-PCA pada dataset AT&T, metode Two
Dirrectional Matrix 2D-PCA pada dataset Essex, metode 2D-PCA pada
dataset AT&T, dan metode 2D-PCA pada dataset Essex.

Hasil percobaan menggunakan AT&T menunjukkan bahwa metode Two
Dirrectional Matrix mampu meningkatkan hasil akurasi wajah secara cukup
baik, hampir semua pengujian pada dataset AT&T mengalami peningkatan,
hasil akurasi hanya mengalami penurunan pada pengujian dataset training
20%. Pengujian pada dataset Essex menunjukkan bahwa metode Two
Dirrectional Matrix mampu meningkatkan hasil akurasi wajah dari 2D-
PCA, akurasi sama besar dan tidak mengalami peningkatan pada data
training 10%, akurasi menurun sebesar 2,24% pada data training 20%,
akurasi menurun sebesar 2,35% pada data training 30%, akurasi menurun
0,62% pada data training 40%, akurasi menurun sebesar 2% pada data
training 50%, akurasi meningkat sebesar 1,43% pada data training 60%,
akurasi meningkat sebesar 5,38% pada data training 70%, akurasi
meningkat sebesar 5,84% pada data training 80%, akurasi meningkat
sebesar 6,36% pada data training 90%. Berbeda dengan dataset AT&T,

pengujian pada dataset Essex banyak mengalami penurunan akurasi



75

terutama pada data training 20-50%, sedangkan data training 60-90%
mengalami peningkatan akurasi. Dari 18 pengujian yang dilakukan pada
metode Two Dirrectional Matrix  terbukti meningkatkan akurasi
pengenalan wajah sebanyak 12 percobaan. Pada 5 percobaan yang lain Two
Dirrectional Matrix mengalami penurunan akurasi dan sebanyak 1
percobaan tidak mampu meningkatkan ataupun menurunkan akurasi

pengenalan wajah.

5.2 Saran

Saran dalam penelitian selanjutnya adalah sebagai berikut.

1. Melakukan percobaan pada dataset yang lain sehingga hasil penelitian dapat
semakin akurat.

2. Melakukan percobaan dengan rasio yang lebih beragam, terutama untuk
dataset Essex agar dapat diketahui hasil akurasi citra berkualitas rendah
yang lebih beragam.

3. Mengembangkan sistem supaya lebih dinamis dalam memproses citra dari

dataset lain dengan rasio data training yang beragam.
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