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ABSTRACT

Online or computer-based examination systems do not use security systems.
Implementation of online exam participant verification which is intended to avoid
cheating from examinees / participants who have not been approved by online
exams. Verification and confirmation of the examinees so that information security
can be guaranteed well. Facial recognition is a biomenfgs system that is widely
used to understand individuals. There are two processes used in face recognition,
namely the feature extraction process and the classification technique used. The
purpose of this study is for face recognition using the Artificial Neural Network
method with the extraction feature of the Local Binary Patlern Histogram for
verification of examinees. Local Binary Pattern Histogram is used to extract facial
Jeatures to get a weight value. The weight value of a fest image will be matched
with the weight value of the training image using the Artificial Neural Network
method. Implementation of the online exam participant verification system uses the
Pyton programming languadgg The results of the test were carried out with 30
training drawings consisting of 10 different people, and each person represented 3
images. With dgkxperiment of 20 image tests conducted one by one on the images
of 10 different people. The results of the study showed that facial recognition using
the Artificial Neural Networl method with the extraction feature of the Local Binary
Pattern Histogram for the verification of the test participants was obtained at 80%
using the Confusion Matrix test.

Keywords: Verification, Face Recognition, Local Binary Pattern
Histogram, Artificial Neural Network.




ABSTRAK

Sistem ujian online atau berbasis komputer belum menggunakan sistem
keamanan. Penerapan verifikasi peserta ujian online vang bertujuan untuk
menghindari kecurangan dari peserta ujian / pihak yang tidak bersangkutan di
ujian online. Verifikasi dan identifikasi terhadap peserta ujian agar keamanan
informasi dapat terjamin dengan baik. Pengenalan wajah merupakan sistem
biometrika yang balﬁak digunakan untuk mengenali individu. Ada dua proses
yang digunakan di pengena&n wajah yaitu proses ekstraksi fitur dan teknik
klasifikasi yang digunaﬁ'-, Tujuan dari penelitian ini untuk pengenalan wajah
menggunakan metode Artificial Neural Network dengan fitur ckstrasi Local
Binary Pattern Histogram untuk verifikasi peserta ujian. Local Binary Pattern
Histogram digunakan untuk mengestraksi fitur wajah untuk mendapatkan nilai
bobot. Nilai bobot suatu citra testing akan dicocokan dengan nilai bobot citra
training menggunakan metode Artificial Neural Network. Implementasi sistem
verifikasi peserta ujian online ini menggunakan bahasa pelﬁgraman Pyton.
Hasil dari pengujian dilakukan dengan jumlah citra training sebanyak 30 citra
vang terdiri dari 10 orang yang berbeda, dan sctiap orang mewakili 3 citra.
Dengan percobaan 20 citra testing yang dilakukan satu persatu terhadap citra
dari 10 orang yang berbeda. Hasil dari_penelitian menunjukkan bahwa
pengenalan wajah menggunakan metode ﬁiﬁcia! Neural Network dengan
fitur ekstrasi Local Binary Pattern Histogram untuk verifikasi peserta ujian
berhasil mendapatkan akurasi yaitu sebesar 80% dengan menggunakan

pengujian Confusion Matrix.

Kata kunci : Verifikasi, Pengenalan Wajah, Local Binary Pattern
Histogram, Artificial Neural Network.
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BAB I

PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Ujian Online atau berbasis komputer adalah suatu test atau evaluasi
vang dapat dilakukan peserta menggunakan akses internet. Seiring dengan
berkembangnya waktu teknologi saat i% menyebabkan aspek pendidikan
berpartisipasi berkembangnya teknologi. dalam hal kenggulan, kecepatan dan
kemudahan schingga ujian manual atau konvensional pun beralih ke

komputerisasi yaitu salah satunya dengan ujian online [1].
Seiring dengan perkembangan teknologi saat ini, masalah keamanan

merupakan aspek vang sangat penting dalam kehidupan masyarakat, dalam hal
ini adanya kecurangan dalam pelaksanaan ujian online, kecurangan yang
dilakukan berupa peran pengganti sebagai peserta ujian online (Joki). Pada
umumnya sistem ujian online atau berbasis komputer belum menggunakan
sistem keamanan. Untuk itu perlu dilakukan verifikasi dan identifikasi terhadap
peserta ujian agar keamanan informasi dapat terjamin dengan baik serta
menghindari adanya kecurangan dari peserta ujian / pihak yang tidak

bersangkutan di ujian online.

Sistem pengenalan wajah biasa disebut dengan sistem biometrik di
computer vision. Computer vision (CV) adalah sebuah kemampuan sebuah
komputer yang ke desain agar mampu melihat sebuah object schingga mampu
menampilkan objek digital dan bisa mengoleksi data secara visual komputer

bisa melakukan beberapa pekerjaan vang tidak bisa dilakukan oleh manusia.

Proses identifikasi citra wajah adalah scbuah sistem rekognisi
seseorang menggunakan ciri karakteristik yang ada pada wajah. Pengenalan
wajah adalah bagian dari computer vision yang membahas dan memepelajari
ilmu biometrik yang identitasnya ditentukan menggunakan karakter fisik[2].

Untuk mendukung sistem keamanan terhadap suatu akses baik secara langsung




maupun tidak, pelaksanaan ujian online yang bagaimana melakukan
identifikasi terhadap keabsahan peserta ujian schingga verifikasi peserta dapat

terjamin dengan baik.

Sistem pengenalan terdiri dua tipe, yakni sistem verifikasi dan
identifikasi. Sistem verifikasi berperan penting dalam menerima atau menolak
suatu identitas seseorang, sedangkan sistem identiﬁkas'bbertujuan untuk
mencari suatu identitas sesorang, dan biometrik itu sendiri adalah identifikasi

dari karakteristik fisik atau perilaku seseorang [3].

Pada penelitian yang terkait, proses pengenalan wajah untuk validasi
peserta ujian online menggunakan metode haar cascade dan eigen face Htor.
Berdasarkan hasil uji akurasi pengenalan wajah terhadap 10 orang _sistem
mampu menghasilkan rata-rata nilai akurasi sebesar 62 % untuk jarak 0.5
Meter dan error sebesar 38 % kemudian 30 % untuk jarak 1 %eter dengan error
70 % terakhir 0 % untuk jarak 2 Meter dan error 100 % [4]. Oleh karena itu
pada penelitian ini perlu adanya penambahan metode klasifikasi untuk

peningkatan akurasi pengenalan wajah

Salah satu metode fitur ekstrasi untuk pengenalan wajah yang akan
&gunakan di penelitian ini adalah Local binary Pattern Histogram (LBPH).
Local Binary Pattern Histogram (LBPH) merupakan sistem terkini dari metode
local binary pattern (LBP) untuk memperbaiki perfo%hasil pengenalan
wajah. Local binary pattern merupakan descriptor tekstur yang dapat
digunakan untuk %wakili wajah, karena gambar wajah dapat diamati seperti
berupa arsitektur micro-fexture-pattern yang merupakan suatu operator non
parametik yang ﬁngilustrasikan pengolahan bagian lokal citra. Menurut
penelitian terkait metode LBPH lebih baik dalam mengenali wajah secara real-
time di banding metode eigenfacae , rata-rata akurasi pada pengujian pertama
LPBH : 95.42%, eigenface : 57.50%, pengujian kedua LBPH : 97.09%,
eigenface : 72.50 % [5]. Kemudian metode yang digunakan untuk pengenalan
&ijah adalah metode Arfificial Neural Network (ANN) yang merupakan

representasi buatan dari otak manusia yang kerap mencoba menirukan proses




1.3

pembelajaran pada otak manusia. Istilah buatan yang digunakan olch jaringan
saraf ini untuk membuat dengan memanfaatkan suatu program komputer yang
mampu menirukan beberapa cara perhitungan sclama proses pembelajaran.
Pada saat penil'auan metode ANN yang telah dilakukan menghasilkan konteks
terbaik dalam jumlah unit pada lapisan tersembunyi 6. dengan jumlah unit
input 225, jumlah unit output 10, maximum epoch 2500, target error 0.001 dan
learning rate mencapai = 0.9 dengan rata-rata dikenali sebesar 95% [6]. Metode
ini digunakan untuk mengenali wajah manusia didalam komputer vision, yang
dianggap memiliki distribusi probabilitas yang tinggi untuk sebuah pengenalan

wajah.

Berdasarkan uraian diatas, pada penelitian ini akan dibangun sebuah
sistem verifikasi ujian onlinc berbasis desktop dengan men@likasikan model
pengenalan wajah menggunakan metode ANN dan LBPH. Berdasarkan uraian
tersebut, maka dalam penelitian ini penulis mengambil judul “Pengenalan
Wajah Menggunakan Metode Artificial Neural Network Dengan Fitur
Ekstrasi Local Binary Pattern Histogram Untuk Verifikasi Peserta
Ujian™,

Identifikasi Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan maka identifikasi masalah

adalah:

1. Dalam pelaksanaan ujian nasional adanya kecurangan yang dilakukan
berupa peran pengganti sebagai peserta ujian online(Jokr).

2. Penggunaan Haar Cascade dan Eigen Face Vector masih menghasilkan
tingkat kesalahan yang cukup besar.

Rumusan Masalah

Berdasarkan identifikasi masalah. maka dapat dirumuskan masalah penelitian

yaitu:

Bagaimana kincrja modcl pengenalan wajah menggunakan mctode ANN

dengan fitur ekstrasi LBPH untuk verifikasi peserta ujian online?




1.4 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah, maka tujuan penelitian ini adalah:
Untuk mengetahui kinerja model pengenalan wajah untuk verifikasi peserta
ujian online menggunakan metode ANN dan LBPH vang efektif”.
l.Manfaat Penelitian
1.5.1 Manfaat Teoritis
Memberikan masukan bagi perkembangan ilmu pengetahuan dan
teknologi. khususnya pada bidang computer vision berupa hasil uji coba
metode ANN dan LBPH dalam sistem pengenalan wajah untuk verifikasi
peserta ujian online.
1.5.2 Manfaat Praktis
Sumbangan pemikiran, karya, bahan pertimbangan, atau solusi
bagi pembuat sistem guna untuk pengambilan keputusan dalam rangka
untuk menghasilkan sistem yang berkualitas sehingga berdampak pula

pada instansi terjamin dengan baik.




2.1 Tinjauan Studi

BAB II

LANDASAN TEORI

Sebagai bahan literature untuk penelitian ini berikut disajikan beberapa

penelitian terkait yang menjadi referensi.

Tabel 2. 1 Penelitian Terkait

NO

PENELITI JUDUL METODE

Mika Tandililing éplikasi Pengenalan Wajah Untuk | Haar Cascade  Dan
(2016) Validasi Peserta  Ujian  Online | Eigen Face Vector
Menggunakan Metode Haar Cascade

Dan Eigen Face Vector.

HASIL

Berdasarkan hasil implementasi sistem menunjukkan bahwa dari uji fungsional sistem
dengan uji Blackbox didapatkan bahwa kinerja sistem secara keseluruhan mampu
menghasilkan menghasilkan output sistem yang diin;ﬂkan oleh user. kemudian
dengan uji akurasi pengenalan wajah terhad&l(} orang, sistem mampu menghasilkan
rata-rata nilai akurasi sebesar 62 % untuk jarak 0.5 Meter dan error sebesar 38 %.
kemudian 30 % untuk jarak 1 Meter dengan errihTO %. terakhir 0 % untuk jarak 2
Meter dan error 100 %, dari hasil uji fungsional maka dapat dikatakan bahwa sistem
ini telah berjalan dengan baik untuk menghasilkan output yang diinginkan dan sesuai
dengan input yang diberikan olch pengguna. Sedangkan hasil dari uji manfaat
implementasi sistem validasi ujian online, dengan menggunakan uji kuesioner
didapatkan bahwa mayoritas 30 responden menjawab sistem validasi ujian online
bermanfaat dan dapat digunakan sebagai sistem yang dapat mengurangi terjadinya
kecurangan pada saat ujian online dengan rata-rata total presentase jawaban sangat

setuju sebesar 56.3%.




NO

PENELITI JUDUL METODE

Harris E‘bandingan Akurasi Pengenalan LBPH dan Eigenface
Simaremare, Wajah Menggunakan Metode LBPH
Agung dan Eigenface dalam Mengenali Tiga
Kurniawan Wajah Sekaligus secara Real-Time
(2016)

HASIL

Berdasarkan hasil metode LBPH lebih baik dalam mengidentifikasi 3 wajah sekaligus
secara real-time dibanding dengan metode Eigenface. Rata-rata akurasi pada pengujian
pertama LBPH : 95.42%, Eigenface : 57.50%. Pﬁgujian kedua LBPH : 97.09%,
Eigenface : 72.50%. Fualse rejection rate (FRR) pada metode LBPH leﬁl rendah
dibanding dengan metode eigenface, yang berarti semakin kecil FRR maka akan
semakin besar tingkat akurasi pengenalan wajahnya. Rata-rata FRR pada pengujian
pertama LBPH : 0%, Figenface : 10,56%. Penguian kedua LBPH : 0%, Eigenface
:3.05%. Sedangkan False acceptance rate (FAR) pada metode LBPH lﬂl rendah
dibanding dengan metode Eigenface, yang berarti semakin kecil FAR maka akan
semakin besar tingkat akurasi pengenalan wajahnya. Dengan rata rata FAR pada
pengujian pertama LBPH : 1.53%. Eigenface : 7.09%. Pengujian kedua LBPH : 0.97%.
Eigenface : 9.17%.

PENELITI JUDUL METODE

48]
Sigit Jaringan Saraf Tiruan Backpropagation | Jaringn Saraf Tiruan
Kusmaryanto untuk Pengenalan Wajah Metode | Backpropagation
(2014) Ekstraksi Fitur Berbasis Histogram

HASIL

Pada sat peninjauan metode ANN yang telah dilakukan menghasilkan konteks terbaik
dalam jumlah unit pada lapisan tersembunyi 6, dengan jumlah unit input 225, jumlah
unit output 10, maximum epoch 2500, target error 0.001 dan learning rate mencapai =

0.9 dengan rata-rata dikenali sebesar 95%.




NO

PENELITI JUDUL METODE

I Nyoman Piarsa, | Sistem Veerifikasi Online | Eigenface
Riza Hisamuddin | Menggunakan biometrika Wajah
(2010)

HASIL

Sistem verifikasi online menggunakan biometrika wajah yang menggunakan metode
eigenface dalam proses pengenalan dapat digunakan sebagai sistem keamanan
tambahan dengan menggunakan nilai ambang 1.1 dan penggunaan 4 eigenface. Nilai
ambang dan penggunaan eigenface bersifat berlawanan arah dimana semakin kecil nilai
ambang dan semakin besar penggunaan eigenface maka keakuratan sistem semakin
akurat, dan sebaliknya keakuratan sistem menjadi tidak akurat. Penggunaan eigenface
sangat mempengaruhi akurasi sistem, pemilihan eigenface dapat disesuaikan dengan
kepentingan keamanan yang diinginkan. Penggunaan metode eigenface yang rentan
terhadap pencayahaan ditafsirkan kurang cocok untuk digunakan di sistem pengenalan
dalam sistem verifikasi online, karena seorang pengguna sistem harus dapat
terverifikasi pada situasi lingkungan yang memiliki tingkat pencahayaan yang berbeda

dari lingkungan pada saat pendaftaran.

2. 2 Tinjauan Pustaka

2. 2.1 Ujian Online

Pelaksanaan wujian merupakan suatu evaluasi terhadap suatu

pembelajaran yang di%ukan pada akhir materi. Tujuan ujian dapat berupa
scbagai standarisasi tes yang menentukan sescorang untuk memenuhi
&ndar atau tidak berdasarkan kriteria vang telah ditetapkan sebelumnya.
Di era modern seperti sckarang ini dengan berkembangnya teknologi
informasi sistem ujian mulai bertahap menjadi ujian yanaerkomputerisasi‘
Dan menghasilkan nilai akhir secara real-time. Keuntungan yang
ditawarkan dari sebuah pelaksanaan ujian yang terkomputerisasi adalah
kecepatan dan kemudahan dalam proses pemberian skor. Penguji tidak lagi

melakukan pemeriksaan satu persatu pada lembar jawaban peserta




2.2.2

kemudian menghitung skor melainkan nilai telah tersedia oleh perangkat
lunak dalam basis data dengan penghitungan otomatis berdasarkan jawaban
dari peserta. Keuntungan lain yang bisa diperoleh adalah pengurangan
penggunaan kertas serta pengurangan bentuk kecurangan vang dilakukan
peserta. Waktu dan tempat pelaksanaan dapat diatur sedemikian rupa

schingga menyulitkan bagi peserta untuk melaksanakan tindak kecurangan

[7].

Computer Vision

Menu@ Danny Agus Wahyudi, Computer vision merupakan salah
satu turunan ilmu komputer yang mempelajari bagaimana suatu komputer
dapat melihat seperti manusia, faktor pencahayaan sangat penting dalam
proscs penglihatan. Pencahayaan sangat mempengaruhi kualitas hasil dari
computer vision, semakin banyaknya cahaya membuat kwalitas kontras
gambar menjadi lebih baik. Dan sebaliknya jika caha)-'ﬁmakin berkurang
akan membuat kwalitas kontras gambar menjadi lebih buruk. Kemampuan
di bidang vision dapawi kembangkan. contohnya salah satu robot yang
merupakan hasil dari computer vision, yang digunakan untuk mengenali
lingkungan dan lengan robot yang dapat mengenali objek atau meletakkan

sesuatu [8].

Pengenalan Wajah

Pengenalan wajah merupakan teknologi baru yang makin kerap
dikenal dengan sebutan face recognition. Pengenalan wajah memiliki fitur
jauh lebih unggul yvakni jauh lebih cepat dan akurat. Secara konvensional
cara kerjanya dengan cara mengkonversi sebuah foto, sketsa, dan gambar
video menjadi deretan angka, yang disebut dengan faceprint kemudian
membandingkan dengan deretan angka lain yang menyubstitusikan wajah
yang sudah dikenali [9]. Secara umum, sistem pengenalaﬁvajah terdiri dari
4 tahapan, vaitu akuisi citra wajah, pra-pengolahan, ekstraksi fitur dan
klasifikasi citra wajah. Tahapan yang paling penting dalam sistem
pengenalan wajah yaitu tahap ekstraksi fitur dan klasifikasi [10].




IF

Akuisisi citra adalah bagian awal untuk mendapatkan citra digital.
Tujuan akuisisi citra untuk memastikan data yang diperlukan dan
memilih metode perekaman citra digital. Bagian ini dimulai dari sebuah
objek yang akan diambil gambarnya. mempersiapan alat-alat, dan
sampai pada pencitraan. Pencitraan adalah kegiatan transformasi dari
citra tampak (foto, gambar, lukisan, patung, pemandangan dan lain-lain)
anjadi citradigital [11].
Pre-processing merupakan proses yang dilakukan untuk menghasilkan
ciri atau fitur penting dari sebuah citra. Proses ini meliputi peningkatan
kualitas citra (kontras, kecerahan, dan lain-lain), penghilangan noise,
perbaikan citra (image restoration), ransformasi (image transformation)
dan penentuan bagian citra vang akan diobservasi. Pre-processing
berfungsi untuk menyeragamkan ukuran citra wajah dan memperbaiki
qualitasnya sebelum melalui tahap ekstraksi fitur,
Ekstraksi fitur adalah suatu proses pengambilan ciri atau fitur dari citra
vang nilainya akan digunakan untuk proses klasifikasi (pengenalan).
Ekstraksi fitur dapat dibedakan menjadi 3 jenis (Kalel. Pisal, &
Bagawade, 2016) :
a. Ekstraksi Warna
Ruang warna mewakili warna dalam bentuk nilai intensilahl(ita
bisa menentukan, memvisualisasikan dan menciptakan warna
dengan menggunakan metode ruang warna. Metode yang sering
digunakan untuk ckstraksi warma antara lain Histogram
Intersection, Zernike Chromaiicity Distribution Moments dan
Color Histogram.
b. Ekstraksi Bentuk
Bentuk adalah sumber informasi utama yang bisa digunakan untuk
pengenalan objek. Tanpa bentuk, objek konten visual tidak bisa
dikenali dengan baik. Dua objek tidak bisa memiliki bentuk yang
sama persis tapi dengan menggunakan berbagai algorit% kita bisa

mengenali bentuk yang serupa dengan mudah. Metode yang sering
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digunakan untuk ckstraksi bentuk antara lain Binary Image dan
segmentasi secara horizontal dan vertikal.

c. Ekstraksi Tekstur
Tekstur meagandung informasi penting tentang susunan dasar
permukaan objek. l\gode yang sering digunakan untuk ekstraksi
tekstur antara lain Gray Level Co-Occurence Matrix (GLCM),
Gray Level Run Length Matrix (GLRLM), dan Edge Defection.

4. Klasifikasi citra wajah(Pengenalan) merupakan teknik yang digunakan
untuk menentukan item dari suatu dataset kedalam kategori atau kelas
tertentu. Tujuan klasifikasi adalah memprediksi kelas target secara
akurat disetiap kasus yvang terdapat dalam data. Pada bagian ini,la
data wajah yang dihasilkan pada tahap pengenalan yang akan
dibandingkan dengan data pola yang tersimpan pada basis data wajah
untuk mendapatkan hasil pola wajah yang dikenali.

2. 2.4 Metode Local Binary Pattern Histogram
Ada beberapa algoritma yang dapat digunakan untuk melﬁekstraksi
fitur penting dari suatu gambar wajah. Salah satu algortima yang digunakan
untuk mengekstraksi fitur wajah adalah algoritma Linier Binary Pattern

Histogram. Dengan algoritma ini memulﬁkinkan untuk menggambarkan

tekstur dalam bentuk citra digital. Hal ini dilakukan dengan cara membagi

gambar menjadi beberapa bagian kecil dari fitur yang akan diekstraksi.

Fitur-fitur ini terdiri dari pola biner yang menggambarkan lingkungan piksel

di daerah tersebut. Fitur yang diperoleh kemudian dirubah menjadi

histogram fitur tunggal yang membentuk representasi dari gambar [12].

Local Binary Pattern Histogram suatu melodavang mengklasifikasi
dengan cara menggabungkan dengan histogram. Local Binary Pattern
Histogram merupakan proses baru dari metode local binary Wrtem untuk
mengubah performa hasil pengenalan wajah. Pada dasarnya metode /ocal
binary pattern hanya dntuk pengenalan tekstur. Local Binary Pattern

Histogram merupakan metode yang paling cocok untuk melakukan proses
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pengenalan citra wajah [13]. Operator local binary pattern diperkenalkan

oleh Timo Ojala. Versi asli dari local binary pattern bekerja dalam sebuah
blok 3 =3 piksel sebuah citra. Pada piksel tengah (pusat) threshold dengan
nilai dari piksel tetangga a&m menghasilkan sebuah angka binary [14].
Proses metode LBPH sama dengan original-LBP. Pembagian daerah suatu
citra hasil dari cropping menjadi beberapa bagian, pada eksperirra‘n ini
menggunakan komposisi citra menjadi 8x8, setelah melakukan proses
ekstraksi fitur untuk mendapatkan nilai histogram dengan cara
memperbaharui setiap nilai pixel dari citra menjadi thresholding dengan
ukuran 363 tetangga, nilai tengah pixel akan digunakan sebagai pembeda.
Apabila nilai tetangga lebih besar atau sama besar&ari nilai pembanding
maka nilai pixel diubah menjadi bilangan biner 1. dan sebaliknya apabila
nilai tetangga lebih kecil dari nilai pembanding maka nilai pﬁl diubah
menjadi bilangan biner 0. Setelah mendapatkan bilangan biner yang
kemudian nilai akan diubah menjadi bilangan desimal yang menghasilkan
lai baru untuk nilai pixel tengah, selanjutnya bilangan biner menjadi nilai
LBP. Seperti yang ditunjukkan pada gambar (2.1). nilai desimal 233 itu

yang akan menjadi nilai tengah pixel selanjutnya [15].

s | 4|3

Threshold Binary: 11101001
4|3 1| — Decimal: 233
20| 3 0

Gambar 2. 1 Operator LBP
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Secara umum penghitungan LBP ini bisa dilakukan dengan rumus berikut:

LBPpg =3b5 " s(gp — gc)2P @1

Dengan P adalah nilai saapling point yang digunakan dan R adalah
besar radius. s(gp — gc)2P gp adalah besar nilai pixel tetangga, gc besar
nilai tengah pixel pada sampling point. Pada penghitungan ini dilakukan
replacing pixel atau penggantian pixel dengan nilai nol dan satu seperti pada
gambar 2.1. Untuk pengklasifikasian citra dengan menghitung perbedaan

jarak terkecil antar histogram dari gambar yang dihasilkan [15].

Metode Artificial Neural Network

Artificial neural network (Aw) pertama kali di temukan oleh
McCulloch dan Pitts pada tahun 1943. Bobot dalam jaringan yang diusulkan
oleh McCulloch dan Pitts diatur untuk melakukan fungsi logika sederhana.
Fungsi ﬁtivasi yang dipakai adalah fungsi threshold [16].

Artificial neural network (ANN) yang merupakan c&ntoh rekaan
dari otak manusia yang kerap berusaha menirukan prosedur pembelajaran
pada otak manusia. Istilah dari buatan yang diaplikasikan oleh jaringan saraf
untuk membuat dengan cara memanfaatkan suatu program komputer yang
sanggup menirukan beberapa cara perhitungan dalam prosedur
pembelajaran. Jaringan Saraf Tiruan adalah saah satu contoh perhitungan
yang biasa mengikuti proses kegiatan sistem otak manusia. Seperti halnya
Jaringan Saraf Biologis, Jaringan Saraf Tiruan juga mempunyai keahlian
dalam proses belajar dan menyesuaiﬁn tentang masukan-masukan.
Jaringan Saraf Tiruan yang cara kerjanya menyerupai otak manusia terdapat
dua hal. yaitu:
a. Ilmu yang didapat dari jaringan melalui proses belajar
b. Kekuatan hubungan antara sel syaraf (neuron) yang dikenal sebagai

botat-bobot sinaptik digunakan untuk menyimpan pengetahuan.

Arsitektur backpropagation menggunakan error output untuk
mengubah nilai bobot-bobotnya dalam arah mundur (backward)
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Kusumadewi (2004). Pada saat perambatan maju., neuron-neuron diaktifkan

dengan menggunakan fungsi aktivasi yang didefenisikan, seperti:

Fungsi sigmoid:
1
= flad=— (2.2)
Fungsi tansig:
1—e™2%
y=f&)=—= (2.3)
a 1+e

Gambar di bawah ini adalah arsitektur backpropagation dengan n
buah input (ditambah sebuah bias), sebuah layer tersembunyi (hidden layer)
yang terdiri dari p unit (ditambah sebuah bias), serta m buah unit output.

vji bobot yang menghubungkan neuron input Xi ke neuron pada
hidden layer Zj. vj0 adalah bobot yang menghubungkan bias di neuron
input ke neuron hidden layerZj. wij adalah bobot dari neuron hidden layer
Zj ke neuron keluaran yk. wk0 adalah bobot dari bias di hidden layer ke
neuron keluaran yk. Fungsi aktivasi yang digunakan, antara lapisan input
dan hidden layer, dan antara hidden layer dengan lapisan output adalah

fungsi aktivasi logsig [17].

Gambar 2. 2 Arsitektur Jaringan Backpropagation
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Secara umum lapisan atau layer dalam suatu jaringan terdapat 3

bagian yaitu input layer, hidden layer. dan output layer.

Penjelasan dari tiga bagian yang ada dilapisan (layer),yaitu:[18]

a. Input Layer merupakan lapisan yang menerima masukan langsung dari
lingkungan. Rata-rata jumlah input layer disesuaikan dengan jumlah
masukan.

b. Hidden Layer merupakan lapisan-lapisan yang berada di antara input
layer dan output layer (gambar 2.2). Terdapat dua lapisan didalam
arsitektur Backpropagation, dan hidden layer tidak termasuk. Total
neuron yang ada di hidden layer bermacam-macam. Total neuron dan
total lapisan pada hidden layer digunakan untuk mendapatkan hasil
penyelesaian yang mempunyai kesalahan minimum merupakan tahap
penting dalam observasi ANN.

¢. Output Layer merupakan lapisan yang menciptakan output akhir dari
suatu jaringan ANN. Total neuron pada lapisan akan disesuaikan
dengan jumlah output yang ditentukan.

Pada Backprop%tion, fungsi aktivasi yang digunakan wajib
melengkapi sebagian syarat, yaitu : kontinyu, terdeferensial dengan
mudah dan merupakan fungsi yang tidak turun. Fungsi yang dipakai

adalah sigmoid biner, tansig dan purelin, dengan persamaan secbagai

berikut:
Fungsi sigmoid:
A
y=r0 =15 (2.4)
yh= 1) = of [ - ()] 2.5
Fungsi tansig:
y=f= & (2.6)

yi= 1) =[1+fEI1-fC] 2.7
Algoritma Pelatihan
a. Algoritma Pelatihan Algoritma Backpropagation [19].
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Langkah awal, Inisialisasi bobot dan bias, baik bobot maupun bias

vang dapat diset dengan angka secara acak dan biasanya angka di
sekitar 0 dan 1 atau -1 (bias positif atau negatif).

Langkah pertama, apabila sfopping condi%'x masih belum
terlaksana, maka jalankan langkah ke-2 sampai ke-9

Langkah ke-2, untuk setiap data fraining, buat langkah ke-3 sampai
ke-8

Langkah ke-3, setiap bagian inpuf (Xi.I= 1, ....n) memperoleh sinyal
input xi dan menyebarkan sinyal tersebut pada seluruh unit hidden
layer. Perlu diketahui bahwa input xi yang dipakai di sini adalah
input training data yang sudah diskalakan.

Langkah ke-4. sctiap hidden unit (Zjj = 1l.....p) hendak
menjumlahkan sinyal-sinyal input yang sudah berbobot, termasuk
biasnya.

Zin Vu;' + X vy (2.8)
dan menggunakan fungsi aktivasi yang sudah ditentukan untuk
menghitung sinyal output dari hidden unit yang berkaitan,

zj=f (zinj) 2.9
kemudian memberi sinyal output ini ke seluruh unit pada unit output
Langkah ke-5, setiap unit oufput (Ykk=1,....m) hendak
menjumlahkan sinyal-sinyal /nput yang sudah berbobot termasuk
biasnya,

Yiny ka + Z}J:l ZjWijk (2.10)
dan memanfaatkan peran aktivasi yang telah ditentukan untuk
menghitung sinyal output dari unit output yang berkaitan

= F (zmy) @1

Z
Langkah ke-6. propagasi balik error (backpropagation of error).

Setiap unit output (Ykk = 1,... ,m) memperoleh suatu target (output
yang diharapkan) yang akan membandingkan dengan oufput yang
diperoleh.
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8k = (k= vi) f' Uing) 2.12)

Faktor &y ini digunakan untuk menaksir koreksi error (Awj;) yang
nantinya hendak dipakai untuk memperbaharui wjk. di mana:
Awj = abyz; (2.13)
Selain itu juga dihitung koreksi bias Awg, yang nantinya hendak
dipakai untuk memeperbaharui wOK. dimana:
Awgy = ady (2.14)

Faktor &), ini kemudian dikirimkan ke layer di depannya
Langkah ke-7, Setiap hidden unit (zj.j = 1.....p) menjumlah input
delta (yang dikirim dari /ayer pada langkah ke-6) yang sudah
berbobot.

inj = Ype1 Skwjk (2.15)
Setelah itu hasil akan dikalikan dengan turunan dari fungsi aktivasi
yang digunakan jaringan untuk menghasilkan faktor koreksi error

§;. di mana:

6 = ‘Sinjf’ (zinj) (2.16)
Faktor &; ini digunakan untuk menghitung koreksi error (AV;;) yang
nantinya akan dipakai untuk memperbaharui vij, dimana:
AVU‘ = cn.’ijxi (2.17)
Selain itu juga dihitung koreksi bias AV, ; yang nantinya akan dipakai
untuk memperbaharui v0j, di mana:
AV, = ad; (2.18)
Langkah ke-8 pembaharuan bobot dan bias:
Setiap unit oufput (Ykk = 1.....m) akan memperbaharui bias dan
bobotnya dengan setiap hidden unit.
wji (baruw) = wj(lama) + Awjy, (2.19)
Demikian pula untuk setiap hidden unit akan memperbaharui bias
bobotnya dengan setiap unit inpu.
vij(baru) = v;j(lama) + Avy; (2.20)
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11. Langkah ke-9 membuktikan sfopping condition, apabila stop

condition telah terpenuhi, maka training jaringan dapat dihentikan.
Untuk memastikan stopping condition diperolch dua cara, yaitu: (1)
memisahkan iterasi yang ingin dilakukan. Contoh jaringarhakan
dilatih sampai iterasi yang ke-500. Maksut &ari literasi adalah
perulangan langkah ke-3 sampai langkah ke-8 untuk semua data
training yang ada. (2) memisahkan error.
Contoh untuk menentukan besar antara output yang dikehendaki dan
output yang diperoleh dari jaringan. Jika diperoleh sebanyak m data
training, maka untuk menghitung Mean Square Error digunakan
persamaan berikut:
MSE = 0.5 {(tkl — yk1)2 + (th2 — yk2)2 + -+
(tkm — ykm)2} (2.21)
Setelah penelitian selesai, backpropagation network (BPN) ditafsir
sudah mampu, sehingga kalaupun jaringan diberi input tertentu,
maka jaringan menghasilkan output yang diinginkan. Untuk
mendapatkan output tersebut ialah dengan cara mengimplentasikan
metode backpropagation  yang menyerupai proses pelatihan,
melainkan hanya pada tahap umpan majunya saja. Catatan yang
digunakan untuk pengujian algoritma:
Xi = Unit Input ke
Zj = Hidden Unit ke-j
Yk = Unit output ke-k
V0j = Bias untuk hidden unit ke-j
Vij = Bobot antara unit input ke-1 dengan hidden unit ke-j
WOk= Bias unit output ke-k
Wik = Bobot antara hidden unit ke-j dengan unit ouipui ke-k

b. Langkah-langkah elaperimen pada model ANN, sebagai berikut:

Langkah awal, Inisialisasi bobot sesuai dengan bobot yang telah
diperoleh dari proses pelatihan di atas;

Langkah ke-1 Untuk setiap input, buat langkah ke2 sampai ke-4:
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Langkah ke-2. untuk setiap inpuf i = 1,...n skalakan bilangan dalam

range fungsi aktivasi seperti yang dilakukan pada proses pelatihan
di atas;

Langkah ke-3 untuk j=1....p:
n
Zinj = Voj + Z XiVij
i=1
z

= j = f(zinj)
Langkah ke-4: Untuk k=1.....m:

P
y_ing = wg, + Z ZjWi
j=1

Yie = f(y_ing)
Variabel y, adalah output yang masih dalam skala menurut range
fungsi aktivasi. Untuk mendapatkan nilai oufpuf yang
sesungguhnya. y; harus dikembalikan seperti semula.
Untuk memudahkan perhitungan, misalkan jaringan terdiri
dari 2 unit input (X1 dan X7) dan 1 output yang diambil dari dataset
untuk data ke 2, 16, 41, dan 66.cc
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Tabel 2. 2 Contoh Dataset
No X1 X7 Y
2 2 3 0
16 2 6 1
41 1 4 1
62 1 2 0
1 1
~
Wes=0.2
X1 Whz=0. Wis=0.3
Was=0.2
Wha=-0. y
Was=07
W23=0.5
Waa=0.1 Wos=-0.2
<
X2 1

Kona'si bobot saat inisialisasi seperti ditunjukkan pada gambar di

atas dengan jumlah neuron pada layer tersembunyi = 2,

7
Laju pembelajaran (1) = 0.1:

Fungsi aktivasi yvang digunakan adalah Sigmoid Biner:

Target error = 0.0001 dengan kriteria SSE;

Momentum yang digunakan = 0.95;

Maksimum jumlah iterasi pelatihan = 1,000 kali.

Maka:

1. Nilai pada ncuron di hidden layer 3 dan 4:

n

VJ(P) = Z xi(@wy(p)

i=1
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yf(p) = 1+ e_v,‘(p)

(P) adalah iterasi ke-i.
v3(1) = x1wyz + x2wog + 1wz = 2+ 0.3 +3 %05+ 1 «
02=23

ya(l) = —— = —— L =0.908877

1+e—23 1+2.71828723

(1) = x1wyy + x2Woy + 1wgy = 2% (—0.8) +3 0.1 +
1+(—02)=17

1
¥4(1) = 5 = 0.845535

Nilai pada neuron di output layer:

m
v (p) = zx}(p)wjk(p)
j=1
yi(p) = 1+ ev®

vs(1) = Y3(1)wss + Y4(1)w,s + 1wy = 0.908877 + 0.2 +
0.845535 # 0.7 + 1 * 0.3 = 2.054411496

= —
ys(l) T {e—2054411496 0886392478

Hitung gradient error untuk neuron pada output layer:

ex(®) = Ya (@) — yr(p)
6@ = yi(p) = [1 — yi(P)] * ex(P)

Untuk data pertama, target/class nilai yang diharapkan adalah
¥4 =0. sedangkan keluaran yang didaptkan y5(1) =
0.886392478. Maka hitung error pada iterasi pertama untuk

data pertama pada neuron 5 di output layer:
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ed(1) = yz — ys(1) = 0 — 0.886392478 =
—0.886392478

85(1) = ys(1) * (1 — ys(1)) * ed (1) = 0.886392478 = (1 —
0.886392478) * (—0.886392478) = —0.089260478

Hitung koreki bobot untuk output layer, Awss, Aw,s, dan Awys:

Awj(p) =n.y;(P) * 81 ()

Awzs =1 * y3(1) * §5(1) = 0.1 = 0.91 = (—0.089) =
—0.008112679

Awys =1 * y,(1) * §5(1) = 0.1 * 0.85 = (—0.089) =
—0.007547282

Awgs =1 * 1% 85(1) = 0.1+ 1 (=0.089) =
—0.0089266048

Hitung gradient error pada hidden layer 85 (1) dan 64(1):
1
5@ =3® * (1= Y]+ ) 8:®) +wy(@)
k=1

§3(1) = y3(1) * (1 — y3(1)) * Tz 6k (1). wai (1) = y3(1) *
(1 - y3(1)) * 85(1). ws(1)

=0.91%* (1 —10.91) * (—0.089) % 0.2 = -0.001478505

84(1) = ¥, (1) * (1 = y5(1)) * Ljemq 8 (1. wype (1) = 3, (1) *
(1= ya(D) * 85 (D). wys (D)

= 0.85# (1 — 0.85) = (—0.089) = 0.7 = —0.008160558

Hitung koreksi bobot untuk hidden layer
Awyz, Aw,z, Awgz, Awy g, Aw,,, dan Awg,

Awy;(p) = n = x,(p) * 8;(p)

Awyz = 7% x1 % 85(1) = 0.1 % 2 % (—0.0015) = —0.0003
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Awys =1+ x2 * 83(1) = 0.1 % 3 + (—=0.0015) = —0.00044
Awgs =1 % 1% 85(1) = 0.1 % 1 % (—0.0015) = —0.00015
Awyy = 0% x1 % 8,(1) = 0.1 % 2 x (—0.0082) = —0.00163
AWy =1 * X2 * 84(1) = 0.1 + 3  (—0.0082) = —0.00245
Awgy =1 * 1% 8,(1) = 0.1 % 1 * (—0.0082) = —0.00082

Perbaharui bobot untuk neuron pada hidden layer wys, wys, Wos:

wy(p + 1) = wy(p) + Awy;(p)

W35(2) = W35(1) +ﬂW35 =02+ (_0.008112679) =
0.191887321

Was(2) = wys(1) + Awys = 0.7 + (—0.007547282) =
0.692452718

Wos(2) = wos(1) + Awys = 0.3 + (—0.0089266048) =
0.291073952

Perbaharui bobot pada layer tersembunyi,
W13, W23, Wo3, W14, Wag, Wos.

wi3(2) = wyz(1) + Awys = 0.3 + (—0.0003) = 0.299704
Wy3(2) = was (1) 4 Awys = 0.5 + (—0.00044) = 0.499556
Wo3(2) = woz(1) + Awgz = 0.2 + (—0.00015) = 0.199852

Wig (2) = W14(1) + &Wl.q, =08+ (_0.00163) =
—0.798368

W4 (2) = wys (1) + Awyy = 0.1 + (—0.00245) = 0.097552

Wg4(2) = Wg4(1) + AW04 = (—0.2) + (—0.00082) =

—0.20082
Naikkan 1 langkah iterasi (p), kembali ke langkah 2 dan ulangi

proses tersebut sampai kriteria error tercapai.
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10. Dengan demikian, didapatkan bobot akhir pada iterasi pertama
untuk data pertama|2, 3]:
wiz = 0.299704;

Was = 0.499556 ;
Wos = 0.199852;
wis = —0.798368;
Wiy = 0.097552;
Wos = —0.20082;
wys = 0.191887321;
Was = 0.692452718;
Wos = 0.291073952

Error yang didapatkan dadalah = = —0.886392478.
Selanjutnya proses di atas dulangi untuk data ke-dua [2. 6]. data
ke-tiga [1. 4]. dan data ke-empat [1. 2] schingga iterasi pertama
selesai dilakukan. Pada setiap data yang diproses dalam satu
iterasi, error keluaran disimpan untuk dihitung sebagai kriteria
error, seperti SSE, MSE, dsb. Apanila hasil MSE < error yang
didapatkan maka iterasi berhenti, sebaliknya dilakukan

perambatan terus hingga batas perulangan/epoch.

2.2. 6 Evaluasi Model
Evaluasi model dalam penelitian ini dilakukan untuk menguji
performzﬁsi dari sistem yang dibangun. Beberapa cara untuk melakukan
evaluasi adalah dengan menghimngékurasi (accuracy), presisi (precision),
dan recall &ui hasil analisis sistem, Metode yang digunakan pada penelitian
ini adalah Confusion Matrix.
Confusion maifrix merupakan salah satu metode yang dapat

digunakan untuk mengukur kinerja suatu proses klasifikasi. Dengan
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confusion matrix dapat menganalisa seberapa baik classifier dapat
mengidentifikasi record dari kelas-kelas yang berbeda.
Tabel 2. 3 Model Confusion Matrix

Klasifikasi Hasil Klasifikasi
Sebenarnya + -
'
ks TP FP
- FN TN
Keterangan :

1. TP (True Positive) merupakan banyaknya data yang nilai
aktualnya adalah nilai positif dengan hasil prediksinya
merupakan nilai positif,

2. FP (False Postive) merupakan banyaknya data yang nilai
aktualnya adalah nilai negatif dengan hasil prediksinya
merupakan nilai positif,

3. FN (Fualse Negative) merupakan banyaknya data yang nilai
aktualnya adalah nilai positif dengan hasil prediksinya
merupakan nilai negitif,

4. (True Negative) merupakan banyaknya data yang nilai
aktualnya adalah nilai negatif dengan hasil prediksinya

merupakan nilai negatif.

Perhitungan akurasi dengan tabel confitsion matrix aalah scbagai berikut:

1. Accuracy merupakan sistem pengujian atas fase kedekatan antara nilai
prediksi dengan nilai aktual. Dengan mengetahui jumlah data yang
diklasifikasi secara benar maka dapat diketahui hasil akurasi prediksi.
Persamaan akurasi sebagai berikut.

NBenar

Accuracy = = X 100%

2. Precision merupakan sistem pengujian dengan melakukan

perbandingan jumlah informasi relevan yang didapatkan sistem dengan
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jumlah seluruh informasi yang terambil oleh sistem baik yang relevan
maupun tidak. Persamaan presisi sebagai berikut.

TP
TP+ FP
Recall merupakan sistem pengujian yang membandingkan jumlah

Precision =

informasi relevan yang didapatkan sistem dengan jumlah seluruh
informasi relevan yang ada dalam koleksi informasi. Persamaan recall
sebagai berikut.

TP

Recall = m
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2. 3 Kerangka Pikir

“Bagaimana kinerja model pengenalan wajah menggunakan metode

’ANN dengan fitur ekstrasi LBPH untuk verifikasi peserta ujian online™

/ PEMODELAN / ABSTRAKSI
y 'S ~
[ o Pengumpulan Dataset ]4—— Observasi & Dokumentasi
3 r . . . )
Pra Pengolahan . Ekualisasi }lllsto_gram &
2 ) L Deteksi Wajah
Ekstraksi Fitur o LBPH |
@ Klasifikasi »| Aurtificial Neural Network
4 Evaluasi - Confusion Matrix

“Mengetahui kinerja model pengenalan wajah untuk verifikasi peserta

ujian online menggunakan metode ANN dan LBPH yang efektif”

7
Gambar 2. 3 Bagan Kerangka Pikir




BAB III
METODE PENELITIAN
3.1 Jenis, Metode, Subjek, Objek, Waktu, Dan Lokaswenelitian

Dipandang dari tingkat penerapannya, maka penelitian ini memﬁan
penelitian terapan karena penelitian ini berfokus penerapannya untuk
memberikan solusi atas permasalahan secara praktis. Dipandang dari jenis
informasi yang diolah, maka penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif.
Dipandang dari perlakuan terhadap data, maka penelitian ini merupakan
penelili%konﬁrmatori.

Penelitian ini menggunakan metode penelitian eksperimen. Dengan
demikian jenis penelitian ini adalah penelitian cksperimental. Subjek penelitian
ini adalah verifikasi pengenalan wajah pada objek peserta ujian Online.

Adapun metode penelitian ini diusulkan seperti gambar dibawah ini:

‘ Pemodelan dan perencanaan

Pengumpulan Data

DATASET | Pre-processing

Face detection

Ekstrakti Fitur
Wajah

!

ANN

Gambar 3. 1 Metode Penelitian

Evaluasi &
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3.2 Pengumpulan Data
%taset yang digunakan dalam peneltian ini adalah dataset public dengan
a The MIT-CBCL face recognition database. dataset yang di unduh dari
http://cbcl.mit.edu/software-datasets/heisele/facerecognition-database.html.
Dataset ini merupakan data yang pada umunya digunakan dalam eksperiment

untuk verifikasi deteksi wajah.

Berikut penjelasan aAGES DATA SET :
Nama Dataset  : The MIT-CBCL face recognition database
Jumlah Individu : 10 Subjek, Wanita (3). Pria (7)

Directory : training-originals 59 image
bdirektori . training_used_in_fpiv04 paper 30 image
URL

http://cbcl.mit.edu/software-datasets/heisele/facerecognition-database html
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3.3 Pemodelan

Proses Pengenalan

LBPH

Gambar 3. 2 Pemodelan
3.3.1 Pra-pengolahan

Pre-processing dilakukan untuk menghasilkan ciri atau fitur penting
dari sebuah citra. Proses ini meliputi peningkatan kualitas citra dan
penetapan elemen citra yang akan diobservasi. Pada penelitian ini ﬁ -
processing menggunakan Histogram Equalization dan Face Detection yang
berfungsi untuk menyeragamkan ukuran citra wajah dan memperbaiki
kualitasnya sebelum melalui tahap ekstraksi fitur,
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3.3.3

3.34

3.3.5

3.3.6
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Ekstraksi Fitur Wajah @

Ekstraksi fitur berfungsi sebagai pendeteksi ciri dari suatu citra. Ciri
yang dapat digunakan untuk membedakan objek satu dengan objeck vang
lainnya, diantaraﬁ'a ciri bentuk, ciri ukuran, ciri geometri, ciri tekstur dan
ciri warna, Pada penelitian ini damakan ekstraksi ciri menggunakan Local
Binary Pattern Histogram. Masing-masing objek diekstrak cirinya
berdasarkan parameteaarameter tertentu dan dikelompokan pada kelas
tertentu. Nilai dan parameter-parameter tersebut kemudian dijadikan
scbagai data masukan dalam proses identifikasi/klasifikasi.
Data Training

Data training berupa data yang telah terekstraksi cirinya yang
selanjutnya akan dilatih menggunakan algoritma Artificial Neural Network,
algoritma ini akan menentukan / mencari bobot yang terbaik. Data training
ini berupa hasil dari ekstraksi Gray Level Co-ocurrence Matrix terhadap
pengenelan wajah manusia
Training Menggunakan ANN

Training menggunakan Artificial Neural Network yaitu menjadikan
data training menjadi data inputan. untuk menemukan model vang tepat.
Arsitektur dari algoritma Artificial Neural Network akan di lakukan secara
eksperimen untuk menentukan komposisi jumlah layer dan neuron yang
tepat untuk mendapatkan hasil kinerja terbaik.
Model

Model merupakan hasil &ari proses fraining dari algortima Artificial

Neural Network menggunakan data training

Data Testing

Data testing merupakan data yang telah terekstrasi cirinya. untuk
menguji data yang telah dilatih. Prosedur atau Engkah-langkah pokok
dalam pengenalan wajah menggunakan Atrificial Neural Network dengan
Fitur Ekstraksi local binary pattern Histogram dan pada proses verifikasi

untuk pengenalan dengan menggunakan alat bantu Python.
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3.3.7 Evalua&
Model yang telah dihasilkan kemudian dievaluasi dengan
nggunakan Confision Matrix untuk mengetahui Akurasi. Evaluasi model
dalam penelitian ini dilakukan untuk menguji performansi dari sistem yang

dibangun.




BAB 1V
HASIL PENELITIAN
4.1 Hasil Pengumpulan Data
aset yang digunakan dalam peneltian ini adalah dataset public dengan

a The MIT-CBCL face recognition database. dataset yang di unduh dari
http://cbel.mit.edu/software-datasets/heisele/facerecognition-database.html.

Dataset ini merupakan data yang pada umunya digunakan dalam eksperiment

untuk deteksi wajah. Dengan jumlah data direktori training original 59 image,

w

dan subdirektori training used in fpiv04 paper 30 image.

o
= 4

Gambar 4. 1 Gambar Beberapa Contoh Dataset
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4.2 Hasil Pemodelan

4.2.1

4.2.2

Pengambilan Citra Wajah
Data vang digunakan pada penelitian ini adalah berupa data citra
digital untuk pengenalan wajah. Pada verifikasi peserta Ujian Online data
gambar menggunakan Data Publik. Citra wajah akan dijadikan sebagai data
training yakni dua citra wajah untuk setiap pengenalan dengan percobaan
10 pengenalan dan dua citra wajah untuk data test. untuk data training
diambil satu citra dengan pose tegak kedepan dan dua citra dengan pose
mengahadap ke kiri dan ke kanan sekitar 15 derajat. Sehingga terdapat 30
data training dan 20 data festing.
Pra-Peaolahan
Pra-pengolahan citra (image pre-processing), yaitu proses paling
awal dalam pengolahan citra sebelum proses utama dilakukan. Pada tahap
ini citra wajah yang sudah ada dikonversi agar diperoleh data citra wajah
yang sesuai kebutuhan. Tahap ini berfungsi untuk menormalisasi citra
wajah dari permasalahan luminasi yang teralalu gelap atau terlalu terang
schingga dapat meningkatkan performansi dari sistem pengenalan wajah.
Pra-pengolahan dilakukan dengan 2 tahap, yaitu:
1. Pengubahan citra warna ke grayscale
Pra-pengolahan proses awal yang merubah citra training atau citra
testing yang awalnya citra dari RGB menjadi citra grayscale, perubahan
ini dilakukan karena citra gravscale memiliki persamaan yang
sederhana dan mampu mengurangi kebutuhan memory dimana nilai
warna putih diwakili dengan angka 255 dan nilai warna hitam diwakili

dengan angka 0.
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Citra Grayscale

Gambar 4. 2 Hasil Konversi Citra Warna ke Grayscale

Normalisasi citra

Setelah citra asli dikonversi ke citra grayscale maka pra-
pengolahan sclanjutnya adalah normalilasi citra dengan histogram
ekualisaa. Histogram ekualisasi adalah proses yang mengonversikan
bagian nilai derajat keabuan pada sebuah citra schingga menjadi
sejenis. Maksut dari proses histogram equalization adalah untuk
mencapai diseminasi histogram yang menyeluruh schingga setiap
derajat keabuan mendapat jumlah pixel yang relatif sama. Berikut

gambar normalisasi citra abu-abu dengan histogram ekualisasi.
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Citra Asli Citra Grayscale

Gambar 4. 3 Hasil Konversi Citra Warna ke Histogram

4 .2. 3 Ekstraksi Fitur
Setelah diperoleh hasil dari pra-pengolahan citra wajah, selanjutnya
tahapan mengekstraksi ciri dari objek di dalam citra wajah baik citra latih

ataupun yang ingin dikenali.
1. Ekstraksi ciri menggunakan LBPH

Metode yang digunakan untuk mengekstraksi ciri yakni LBPH (
Local Binary Pattern Histogram ). Semua citra wajah direpresentasikan
dalam bentuk matrix ( pixe/ ) untuk diproses. Perhitungan manual metode
LBPH untuk menyederhanakan data asli, berikut ini adalah contoh proses
konvolusi terhadap filter LBPWengan size =49 x 49, f=1, 0=0. Konvolusi
nilai-nilai filternya di balik 180°. Contoh, bila sebuah citra f{x,y) akan
dikonvolusi dengan filter s(gp — gc):
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fey) = xy |0 |1 [3 [4 46 [47 [48
0 2151215222 (223 193 | 184 | 173
1 212 1217 | 221 | 219 176 | 165 | 150
2 2191219219215 155|140 | 136
46 | 21212121212 ]212 171 | 183 | 193
47 215|215 215|215 179 |1 189 | 178
48 | 1992061217 | 217 1851192212
(Citra)
2. Korelasi sebuah citra
a. Contoh korelasi 1
fxy) = [xy [0 1 [3 [4 46 47 [48
0 215 | 215|222 | 223 193 | 184 | 173
1 212 | 217|221 | 219 176 | 165 | 150
2 219|219 | 219 | 215 155 | 140 | 136
46 | 212 (212|212 | 212 171 | 183 | 193
47 | 215|215 215|215 179 | 189 | 178
48 | 199 | 206 | 217 | 217 185|192 | 212
Nilai pixel Grayscale s(gp — gc)
201 | 215 | 222 0 0 1
Threshold
212 | 217 | 221 0 1
— -
219 | 219 | 219 1 |1 |1

%

Untuk perhitungan konvers binary ke decimal :

Binary ; 00111110;

42]
(0x2) + (0x2) + (1x2) + (1x2) + (1x2) + (1x2) + (1x2) + (0x2) =62
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217 diganti oleh 62, tempatkann pada matrik yang baru, hasilnya

adalah :

xy |0 1 3 4 46 |47 |48

0 201 | 215 | 222 | 223 193 [ 184 [ 173
1 212 162 | 221|219 176 | 165 | 150
2 219 1219|219 | 215 155|140 | 136
46 | 212212212212 171 [ 183 | 193
47 | 215215215215 179 | 189 | 178
48 | 199|206 | 217 | 217 185 (192 | 212

b. Contoh korelasi 2, Geser citra f{x,y) ukuran 3x3 satu piksel ke kanan,

kemudian hitung korelasinya dengan fiter s(gp — gc).

fey = [xy o |1 [3 |4 46 |47 |48

0 215 [ 215 | 222 | 223 193 | 184 | 173

1 212 (217 | 221|219 176 | 165 | 150

2 219 (219 | 219 | 215 155 | 140 | 136

46 | 212212212212 171 | 183 | 193

47 | 215|215 |215 215 179 | 189 | 178

48 1199|206 | 217|217 185|192 | 212

Nilai pixel Grayscale s(gp — gc)

215 | 222 | 223 0 1 1
Threshold

217 | 221 | 219 0 0
— -

219 | 219 | 215 o lo lo

F 3
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Untuk perhitungan konvers binary ke decimal :
Binary : 0110000002

(0x2) + (1x2) + (1x2) + (0x2) + (0x2) + (0x2) + (0x2) + (0x2) =96

221 diganti oleh 96, tempatkann pada matrik yang baru, hasilnya

adalah :
xy |0 1 3 4 . |46 |47 |48
0 201 (2152221223 |....1193 | 184|173
1 212 (62 [96 |219]...|176|165| 150
2 219 (219 (219|215 ... | 155|140 | 136

46 212 (212|212 212 ...|6 3 2
47 1215215215215 ... |7 6 2
48 1199 (206|217 |217|....(0 7 2

Setelah semua telah dikonvolusi sclanjutnya mengekualisasi

histogram.

3. Histogram merupakan scbuah diagram yang membuktikan jumlah titik yang
terdapat pada sebuah citra untuk setiap tingkat keabuan (Hestiningsih,
2009). Sumbu x (absis) pada histogram menunjukkan tingkat warna,
sedangkan sumbu y (kordinat) menunjukkan frekuensi kemunculan titik.

Distribusi Kumulatif dapat dibuat menggunakan rumus:

k, = round (#)
Dimana:
Lol = distribusi kumulatif dari nilai skala keabuan ke -/ dari citra ash
Round = fungsi pembulatan ke bilangan yang terdekat
k, = nilai keabuan hasil histogram equalization
w = lebar citra

h = tinggi citra
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Contoh perhitungan manual ckualisasi histogram :

1. Terdapat sebuah citra keabuan dengan nilai pixel 8x8 sebagai berikut:

Tabel 4. 1 Citra Keabuan

xy |0 1 2 3 4 5 6 7

0 201 | 215 | 222 |223 |219 |[212 |206 | 206

1 212 | 62 96 227 | 195 | 223 | 159 |6

“ 219 | 55 99 231 | 255 | 255 |60 8

8 221 | 239 | 207 | 207 | 159 |63 118 | 88

4 219 | 215 | 155 |29 31 7 103 | 243

5 219 | 231 | 243 |16 0 5 207 | 231

6 223 |7 243 | 241 | 248 | 200 |143 | 143

7 225 | 129 | 225 | 255 [252 (240 [144 |1

2. Penyederhanaan Nilai pixel pada matrix citra, dihitung frekuensi dan

distribusi kumulatif dari nilai skala keabuan.

Tabel 4. 2 Penyederhanaan Nilai Pixel

Skala Distribusi | Skala Distribusi
Frek Frek
Keabuan Komuatif | Keabuan Komuatif
0 il il 159 2 25+2=27
1 1 1+1=2 195 1 27+1=28
5 1 2+1=3 200 1 28+1=29
6 1 3+1=4 201 1 29+1=30
7 2 442=6 206 2 30+1=31
8 i 6+1=7 207 3 31+1=32
16 1 7+2=9 212 2 32+2=34
29 1 9+1=10 215 2 34+1=35
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31 1 10+1=11 | 219 4 35+1=36
55 i 11+1=12 | 221 il 36+3=39
60 1 12+1=13 | 222 1 39+1=40
62 1 13+1=14 | 223 3 40+1=41
63 1 14+1=15 | 225 2 41+1=42
88 1 15+1=16 | 227 1 42+1=43
96 i 16+1=17 | 231 3 43+1=44
99 1 17+1=18 | 239 1 44 +1=45
103 i | 18+1=19 | 240 dl 45+1=46
118 1 19+1=20 | 241 1 45+2=47
129 1 20+1=21 | 243 3 47 +1=48
143 2 21+2=23 | 248 1 48+1=49
144 1 23+1=24 | 252 1 49+1=50
155 i | 24+1=25 | 255 3 50+1=51

Menghitung nilai keabuan dari hasil perhitungan distribusi kumulatif

Tabel 4. 3 Hasil Distribusi Kumulatif

8
Keabuan Keabuan
Frek
Awal Hasil
0 1 4
1 1 8
5 1 12
6 1 17
7 2 24
8 1 28
16 1 36
29 1 40
31 1 44
55 1 48

Keabuan Keabuan
Frek

Awal Hasil
159 2 107
195 1 111
200 1 155
201 1 119
206 123
207 127
212 2 135
215 2 139
219 4 143
221 1 155
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60 1 52 222 1 159
62 1 56 223 3 163
63 1 60 225 2 167
88 1 64 227 1 171
96 1 68 231 3 175
99 1 72 239 1 179
103 1 76 240 1 183
118 1 80 241 1 187
129 1 84 243 3 191
143 2 92 248 1 195
144 1 96 252 1 199
155 1 100 255 3 203
4. Hasil matrix citra yang telah diproses.
1
Tabel 4. 4 Hasil Matrix Citra

xy |0 1 |2 |3 |4 |5 |6 |7

0 119 | 139 | 159 | 163 | 143 | 135 | 123 | 123

1 135 | 56 86 171 | 111 | 163 | 107 |17

2 143 | 48 72 175 | 203 | 203 |52 28

3 155 | 179 | 127 | 127 | 107 |60 80 64

4 143 | 139 | 100 |40 44 24 76 191

5 143 | 175 | 191 |36 4 12 127 | 175

6 163 | 24 191 | 187 | 195 | 155 |92 92

7 167 | 64 167 203 | 199 |183 |96 8




5. Histogram

Frequency

0 36

Frequency Table

class

count

0-35

36 -71

72 -107

108 -143

244 -179

280 -215

N G0 2] oo w| o
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7 108 144 180 216
Histogram {Frequency Diagram)
Gambar 4. 4 Diagram histogram

Histogram

Mean 105.61364
Standard (S) 60.83382
Skewness -0.01196

0sls -1.28267

Lowest Score 4
Highest Score 203
Distribusi Range 199
Total Number Of Scores | 44
Number Of  Distinet

Scores .
Lowest Class Value 0
Highest Class Value 215
Number Of Classess 6

Class Range 36

Nilai Mean vang dihasilkan dari hasil ekualisasi histogram adalah =

105.61364
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4 .2. 4 Klasifikasi
Penelitian ini menggunakan algoritma Arfificial Neural Network
untuk klasifikasi. Pada proses fraining ini berguna untuk mencari bobot

terbaik untuk setiap neuron. Arsitektur Artificial Neural Network sebagai

berikut;
1 1
Woa=0.2
X1 - ‘Wi3=0.3- Wos=0.3
Was=0.2
W14=-0.8 y
Was=0.7
Wa3=0.5
W24=0.1 Wo4=-0.2
™~
X2 2 1

Gambar 4. 5 Arsitektur Artificial Neural Network

Tabel 4. 5 Dataset

1. 143.1591 105.6136 0

5ondisi bobot saat inisialisasi seperti ditunjukkan pada gambar di atas

dengan jumlah neuron pada layer tersembunyi = 2.
Laju pembelajaran (1) = .1;

Fungsi aktivasi yang digunakan adalah Sigmoid Biner;
Target error = 0.0001 dengan kriteria SSE:
Momentum yang digunakan = 0.95;

Maksimum jumlah iterasi pelatihan = 1,000 kali.
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Maka:

1. Nilai pada neuron di hidden layer 3 dan 4:

n

UI(P) = Z x(p)wy(p)

i=1

J’j(p) = 1+ e“’.‘(p)

(P) adalah iterasi ke-i.
v3(1) = x1wyg + x2w,g + 1wy = 143.1591 « 0.3 +105.6136 =
0.5+ 1*0.2 =95.95453

(1) — 1 — 1
Y3 14+e-95.95453 1+2.71828-95.95453

=2.125578

v4(1) = x1w14 + x2W24 + 1W04 = 143.1591 % (_0.8) +
105.6136 #0.1 + 1 * (—0.2) = —104.16592

1
Y4(1) = ey = 5.771859

2. Nilai pada neuron di output layer:

m
vi(p) = Z x(@wr(®)
j=1
Yi(p) = 1+ e V@)

vs(1) = Y3(1)was + Y4(1)wys + 1wps = 2125578 % 0.2 +
5.771859 * 0.7 + 1 0.3 = 47654163

ys(1) = —— e = 0.0085193409

3. Hitung gradient error untuk neuron pada output layer:

ex(®) = ya(p) — y(P)




k(@) = yi(p)  [1 — yx(®)] * ex(P)

Untuk data pertama, target/class nilai yang diharapkan adalah y; = 0.
sedangkan keluaran yang didaptkan y5(1) = 0.0085193409 . Maka

hitung error pada iterasi pertama untuk data pertama pada neuron 5 di

output layer:
ed(1) = y4 — ys(1) = 0 — 0.0085193409 = —0.0085193409

85(1) = ys(1) * (1 = y5(1)) * e2(1) = 0.0085193409 * (1 —
0.0085193409) * (—0.0085193409) = —0.0000719608

Hitung korcki bobot untuk output layer. Aw;s, Aw,s, dan Awygs:

Awj(p) = 1.y;(p) * 8;(p)

Awas = 0 # y3(1) * 85(1) = 0.1 % 2.13 * (—0.0000719608) =
—0.0000153277

Aw,s = 1 # y4(1) * 85(1) = 0.1 # 5.77 = (—0.0000719608) =
—0.0000415214

Awes = 1 1 85(1) = 0.1 * 1 x (—0.0000719608) =
—0.0000071961

Hitung gradient error pada hidden layer §5(1) dan 6,(1):

1
8 =y;(» = [(1—y;)] + Z 8k (p) * wjr(p)
k=1

83(1) = y3(1) * (1 — y3(1)) * Loy 65 (1). wap (1) = y3(1) * (1 —
y3(1)) * 85(1).w3s(1)

=213 % (1—2.13) * (—0.0000719608) * 0.2 = 0.0000346405

84(1) = ¥, (1) * (1 — y5(1)) * Tfomy 65 (1) wype (1) = y, (1) = (1 —
ya(1)) * 85(1). wys(1)
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=577 % (1-5.77)  (—=0.0000719608) = 0.7 = 0.0013863989

Hitung koreksi bobot untuk hidden layer

Awyz, Aw,z, Awgs, Awyy, Aw,,, dan Awp,

Awii(p) =1+ xi(p) * 8;(p)
Awys =1 = x1 % 85(1) = 0.1 % 2 * (—0.0000356) = —0.00000712
Aw,z = 0 * x2 * 83(1) = 0.1 %3 + (—0.0000356) = —0.00001068
Awgz =1 % 1% 85(1) = 0.1 1 * (—0.0000356) = —0.00000356
Awyy =7 * x1 % 8,(1) = 0.1+ 2 + (—0.0013864) = —0.00027728
Awyy =1 % x2 % §,(1) = 0.1 3 » (—0.0013864) = —0.00041592
Awgs = n % 1%8,(1) = 0.1 % 1+ (—0.0013864) = —0.00013864

Perbaharui bobot untuk neuron pada hidden layer wys, wys, wys:

wii(p + 1) = wy(p) + Aw;(p)

w3s(2) = wis(1) + Awsgs = 0.2 + (—0.0000153277 ) =
0.1999846723

Wys (2) = W45(1) + AW45 =07+ (_0.0000415214) =
0.6999584786

Wos(2) = wos(1) + Awps = 0.3 + (—0.0000071961) =
0.2999928039

Perbaharui bobot pada layer tersembunyi, Wy3, Was, Wo3z, W4, Wag, Wos!

wy3(2) = wys(1) + Awss = 0.3 + (=0.00000712) = 0.29999288
Wy3(2) = wyz(1) + Aw,z = 0.5 + (—0.00001068) = 0.49998932
Woz(2) = wos(1) + Awys = 0.2 + (—0.00000356) = 0.19999644

W14(2) = wya(1) + Aw,, = 0.8 + (—0.00027728) = 0.79972272
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wys(2) = waa(1) + Awyy = 0.1+ (—0.00041592) = 0.09958408

—0.20013864
9. Naikkan 1 langkah iterasi (p). kembali ke langkah 2 dan ulangi proses

tersebut sampai kriteria error tercapai.

10. Dengan demikian, didapatkan bobot akhir pada iterasi pertama untuk
data pertama|2, 3]:

wys = 0.29999288 ;
W,y = 0.49998932 ;
woa = 0.19999644;
wy, = 0.79972272;
W, = 0.09958408;
Wos = —0.20013864;
wss = 0.1999846723;
was = 0.6999584786;
wos = 0.2999928039

Error yang didapatkan adalah = —0.0085193409. Selanjutnya
proses di atas diulangi untuk data selanjutnya sehingga iterasi pertama

selesai dilakukan.
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Berikut merupakan bobot terbaik yang dihasilkan dari proses training

artificial neural network

Tabel 4. 6 Bobot hasil Train ANN

NO | Hidden Layer Total
Bobot

-0.688615
1 Input —HL 1 -0.825624, 0.137009

14 588669
2 HL 1-HL2 -0.621031, 15.2097

a -0.365838

3 HL 2 -HL3 0.36926, -0.735098

0.200485
4 HL 3 -HL 4 -0.15887, 0.359355
5 HL 4 - Output -0.158642, -16.0635 -16.222142

Testing mcnggtnakan algoritma ANN:

L.

inputan menerima sinyal input dan menyebarkan sinyal tersebut ke hidden

layar :
vy :x1>W11 +x2<W21 +1.W01
=143.1591 + (—0.825624) + 105.6136 = 0.137009 + 1 = 0.1
= —103.6255751
1 1
n) = = =9.907966967

1 4 e—103.6255751 - 1+ 2 71828-103.6255?51
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Setiap hidden unit akan menjumlahkan sinyal-sinyal input yang sudah

berbobot, termasuk biasnya

v33(1) =y (1). w33 + L.wg;
= (5.771859 * (—0.621031)) + (1 = 0.1) = —3.4845033666

1
¥33(1) = Traimorsees —0,0306689859

Setiap hidden unit akan menjumlahkan sinyal-sinyal yang sudah berbobot

ke output, termasuk biasnya

V =V¥1. W41+ L Woay
= (5.771859 * (—0.158642)) + (1 = 0.1) = —0,8156592555

= 1 =0.44

y= 14+~ 08156592555




4.2, 5 Evaluasi Model

Tabel 4. 7 Hasil Pengenalan
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Mo Sebelll?lrnya ll)(ilk)t;?::l%i Kes | No Sebelllt'jlrnya l[)(ilk}t:llzll%i et
1 | ID19011001 | ID19011009 | S |11 | ID19011006 | ID19011009 | S
2 | ID19011001 | ID19011009 | S |12 | IDI9011006 | ID19011002 | S
3 | IDI19011002 | ID19011002 | B | 13 | ID19011007 | ID19011007 | B
4 | 1ID19011002 | ID19011002 | B | 14 | ID19011007 | ID19011009 | S
5 | ID19011003 | ID19011003 | B | 15 | ID19011008 | ID19011008 | B
6 | ID19011003 | ID19011005 | S | 16 | ID19011008 | ID19011008 | B
7 | ID19011004 | ID19011002 | S |17 | ID19011009 | ID19011001 | S
8 | ID19011004 | ID19011002 | S | 18 | ID19011009 | ID19011001 | S
9 | ID19011005 | ID19011003 | S | 19 | ID19011010 | ID19011001 | B
10 | ID19011005 | ID19011003 | S | 20 | ID19011010 | ID19011001 | B
Keterangan:
S = Salah
B = Benar

Dari hasil pengujian data testing dihasilkan klasifikasi pengenalan, dengan

percobaan 20 citra testing dari 10 orang berbeda. Untuk mencari akurasi dari

pengenalan menggunakan confitsion matrix. Berikut ini merupakan table confusion

matrix:

Prediksi
Id Sebenarnya Id Dikenali
= Id Sebenarnya TP FP
=
Z | 1d Dikenali FN ™
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(64)

Keterangan:

TP = True Positif FN = False Negatif
FP = False Negative TN = True Negatif

Secara umum precision, recall dan accuracy dapat dirumuskan sebagai
berikut:

Precision = TP
recision = TP + FP
Recall = TP
et T TPYFN
TP+TN
Accuracy =

TP+ FN+FP+FN

Untuk mencari akurasi dari pengenalan:

Prediksi
Id Sebenarnya Id Dikenali
u::‘l Id Scbenarnya 6 2
= Id Dikenali 2 10

1. Menghitung rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan keseluruhan

hasil prediksi positif

6
precision = —— = 0.75 = 75%
6+2

2. Menghitung rasio prediksi benar positif dibandingkan dengan keseluruhan

data hasil benar positif.

recall = =0.75=75%

6
6+2




3. Menghitung rasio prediksi benar (positif dan negative) dengan keseluruhan
hasil prediksi positif
_ 6+ 10 16
akurasi = ————————=—=08=80%

T6+2+2+10 20




BABYV
PEMBAHASAN
5.1 Pembahasalaistem

1. Tampilan menu utama
Form menu utama merupakan fﬁn utama yang muncul saat program
dijalankan. Pada form menu utama menampilkan menu — menu yang ada

pada sistem yaitu menu load training, menu load testing, dan proses.

Proses Ekstraksi dan Klasifikasi
Tampil O Peserts : Pra-Pengalahan Citra

NO IMAGE NO IMAGE || NO IMAGE

Citra Testing Gray Scale Ehualisasi Histogram

Gambar 5. 1 Tampilan Awal Aplikasi

2. Tampilan Proses Load Data Training

NO I o NO IMAGE
[ — | L
Citra Testing Gray Scale ‘Ekualisasi Histogram

Gambar 5. 2 Tampilan Proses Load Data Training
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3. Tampilan Proses Load Data Testing

image Training 1Dt (AT Lmn

Image Testing

Browse
- Proses
R DATA LATI VL B T 0%y -
| # open
|

=
b o o (R g v SR L 5 = =
T

| e

« +« 7@
3 oamens

B Deiney
Doty .
. 100 10 1,000

d: -
NO | e

NO IMAGE
. =] o

Gambar 5. 3 Tampilan Proses Load Data Testing

4. Tampilan Hasil Pengenalan

[ T—

Proses
Image Testing | ©Kukan AT LATHLah/ D191 1011 501 oy [

Proses Ekstraksi dan Klasifikasi
0 Peserta 1019011002
Keterangan : 10 Dikenall

Gambar 5. 4 Tampilan Hasil Pengenalan
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5.2 Pembahasan Model
Penelitian menggunakan Local Binary Pattern Histogram sebagai fitur
ckstraksi untuk citra wajah dan Artificial Neural Network sebagai algoritma
Hasiﬁkasi. Tujuan dari penelitian ini untuk mengetahui kinerja model
pengenalan wajah untuk verifikasi peserta ujian online menggunakan metode
ArrmcfﬁNeumf Networlk dan Local Binary Pattern Histogram yang efektif.
Data vang digunakan pada penelitian ini adalah berupa data citra digital
untuk pengenalan wajah. Pada verifikasi peserta Ujian Online data gambar
menggunakan Data Publik. Citra wajah akan dijadikan sebagai data fraining
vakni dua citra wajah untuk setiap pengenalan dengan percobaan 10
pengenalan dan dua citra wajah untuk data test. untuk data fraining diambil
satu citra dengan pose tegak kedepan dan dua citra dengan pose mengahadap
ke kiri dan ke kanan sekitar 15 derajat. Sehingga terdapat 30 data fraining dan
20 data testing.
Pra-pengolahan citra yaitu proses paling awal dalam pengolahan citra
sebelum proses utama dilakukan. Pada tahap ini citra wajah yang sudah ada
dikonversi agar diperoleh data citra wajah yang sesuai kebutuhan. Pra-
pengolahan dilakukan dengan 2 tahap, vaitu proses pengubahan citra RGB
menjadi citra bentuk grayscale, hasil dari konversi citra menjadi abu-abu
terang. Setelah citra asli dikonversi ke citra grayscale maka pra-pengolahan
selanjutnya adalah normalilasi citra dengan histogram ekualisasi. Hasil dari
kon\-'erﬁistogram ckualisasi menjadi abu-abu gelap.
Deteksi wajah (face detection) merupakan salah satu tahap
(preprocessing) yang sangat penting sebelum dilakukan proses pengenalan
wajah (face recognition). Pengenalan wajah merupakan proses untuk

Ekstraksi fitur berfungsi sebagai pendeteksi ciri dari suatu citra. Ciri

membandingkan citra wajah festing dengan data training.

vang dapat digunakan untuk membedakan objek satu dengan objek yang
lainnya, diantaranya ciri bentuk, ciri ukuran, ciri geometri, ciri tekstur dan ciri
warna. Ekstraksi fitur menggunakan metode Local binary pattern

membutuhkan waktu sedikit lama untuk memproses sebuah citra, karena
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semua citra wajah direprestasikan dalam bentuk matrix (pixel/) lllalk diproses.
Untuk menentukan hasil dari konvolusi, citra asli akan dikorelasi menjadi nilai
biner maka akan menghasilkan deret biner yang kemudian jika diubah menjadi
nilai decimal akan menghasilkan nilai baru untuk nilai tengah pixel
Selanjutnya proses ckualisasi histogram untuk mendapatkan nilai mean , dalam

nyerderhanaan nilai pivel pada matrix citra dengan cara menghitung
frekuensi dan distribusi kumulatif dari nilai skala keabuan. nilai mean yang
dihasilkan akan digunakan untuk mencari bobot dalam klasifikasi.

Evaluasi model dalam penelitian ini dilakukan untuk menguji performa
menggunaﬁm confusion matrix. ada tiga cara untuk melakukan evaluasi, yaitu:
Precision melakukan perbandingan jumlah dari data relevan yang diperoleh
dari sistem dengan jumlah dari seluruh data yang diambil oleh sistem baik Eng
relevan maupun tidak. Recall akan membandingkan jumlah data yang
didapatkan dari sistem dengan jumlah seluruh data yang ada dalam koleksi
data. Accuracy merupakan pengujian berdasarkan tingkat kedekatan antara
nilai prediksi dengan nilai aktual. Dengan mengetahui jumlah data yang
diklasifikaiﬁecara benar maka dapat diketahui hasil akurasi prediksi. Pada
percobaan pengenalan wajah menggunakan Local Binary Paitern Histogram
sebagai fitur ckstraksi untuk citra wajah dan Artificial Neural Network untuk

klasifikasi, diperoleh akurasi sebesar 80%.




BAB VI
PENUTUP
6.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan dan pembahasan

yang telah diuraikan sebelumnya maka dapat ditarik kesimpulan bahwa :

L. Eli hasil yang diperoleh dalam pengenalan wajah menggunakan metode
Artificial Neural Network dengan fitur ekstraksi Local Binary Pattern
Histogram untuk mengenali wajah mendapatkan hasil akurasi 80%. Untuk
pengenalan dari 30 data training dan 20 data testing dengan satu citra dengan
pose tegak kedepan dan dua citra dengan pose mengahadap ke kiri dan ke
kanan sckitar 15 derajat. Hal ini menunjukan bahwa untuk mengenali wajah

berkinerja dengan baik, dan sudah mampu mengklasifikasikan peserta ujian.

6.2 Saran
Setelah melakukan penelitian dan pembuatan aplikasi pengenalan wajah
untuk verifikasi peserta ujian, ada beberapa saran yang perlu di perhatikan

untuk mencapai tujuan yang di harapkan, yaitu :

1. Sistem pengenalan wajah ini dapat dikembangkan dengan model
pengenalan secara realtime.

2. Perlu diadakan penelitian lebih lanjut, dengan penggunaan metode lainnya
terutama pada metode ekstraksi ciri citra wajah sebagai perbandingan untuk

mendapatkan hasil terbaik.
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