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BAB 2

LANDASAN TEORI

Definisi Citra, Pengolahan Citra, dan Pengenalan Pola

Citra dapat dijelaskan sebagai dua dimensi dagdif(x,y) dimana x dan
y tersebut adalah sebuah koordinat pada bidangadaplitude darif pada
pasangan koordinat adalah intensitas atau sebogkatan keabu-abuan dari
suatu citra pada titik tersebut. Jika x, y, daainiitensitas daffiitersebubernilai
diskrit, berhingga, citra tersebut dinamakan cdigital (Gonzales and Woods,

2008:1).

Pengolahan citra irflage processing) merupakan bidang yang
berhubungan dengan proses transformasi citragf) yang bertujuan untuk

mendapatkan kualitas citra yang lebih baik (Faithl@38:5).

Pengenalan polgdttern recognition) merupakan bidang ilmu yang melakukan
proses analisis gambar yang inputnya adalah gaatbapun citra digital dan
menghasilkan output suatu deskripsi dengan tujuatuku mendapatkan
informasi yang disampaikan oleh gambar atau cdemgan kata lain meniru
kemampuan manusia (otak manusia) dalam mengenatii sabjek atau pola

tertentu (Fairhust, 1988:5).
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2.3

Computer Vision

Computer Vision merupakan ilmu yang mempelajari bagaimana
computer dapat mengenali obyek yang diamati (Fairhii988:5).Computer
Vision adalah kombinasi antara pengolahan citra dan patgepola Computer
Vision bersama intelegensia semuartificial intelligence) akan mampu

menghasilkan sistem intelegen visuasgal intelligence system).

Face Recognition

Identifikasi (pengenalan) wajah atfaee recognition adalah sebuah tugas
yang dikerjakan oleh manusia secara rutin dan mudém kehidupan sehari-
hari. Penelitian dan pengembangan ilmu pengenaljahwberkembang secara
otomatis atas dasar ketersedigasktop kuat dan rendah biaya sesabedded-
system yang telah menciptakan minat yang sangat besamdaéagolahan citra
digital dan video. Motivasi penelitian dan pengendgan dari pengenalan wajah
termasuk dalam lingkup otentikaBiometric, pengawasan, interaksi manusia-

komputer, dan manajemen multimedia (Li & Jain, 2QP5

Pengenalan wajah adalah salah satu ilmu yang tarddp dalam
computer vision, di mana sebuah komputer dapat menganalisa susiw@iah
yang terdapat di dalam sebuah gambar dan dapathmé&ae identitas atau data
diri dari citra wajah tersebut dengan membandingl@ahadap data-data citra
wajah yang sudah disimpan sebelumnya di dalatabase. Pada umumnyéace

recognition dilakukan dari sisi depan dengan pencahayaan ya@tan ke
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seluruh wajah. Akan tetapi muncul beberapa perrabhaal seperti posisi wajah,

skala atau jarak wajah, orientasi, umur, dan elssprajah.

Sistemface recognition pada umumnya mencakup empat modul utama
(Li & Jain, 2005:2), yaitu: deteksalignment, ekstraksi fitur dan pencocokan.
Proses lokalisasi dan normalisasi (deteksi wajahatignment) adalah langkah-
langkah sebelum proses pengenalan wajah (ekstrékgi wajah dan

pencocokan) dilakukan.

Deteksi wajah adalah langkah awal untuk melakuki@mtifikasi wajah
atauface recognition. Sebuah pendeteksi wajah yang ideal seharusnya mampu
mengidentifikasi dan menemukan lokasi dan luas semajah yang ada di
dalam sebuah gambar tanpa memperhatikan pose, skaatasi, umur, dan
ekspresi (Li & Jain, 2005:13). Deteksi wajah melkaku segmentasi area citra

wajah dengan bagian latdoatkground).

Prosesalignment bertujuan untuk memperoleh akurasi yang lebih baik
dan tinggi untuk lokalisasi dan normalisasi citrajain sebab deteksi wajah

menyediakan batas lokasi dan skala dari setiag waijah yang dapat terdeteksi.

Setelah sebuah wajah dilakukan normalisasi, ekstrkir dilakukan
untuk mengambil data yang efektif yang bergunakintemisahkan antara citra-
citra wajah dan orang-orang yang berbeda satu &mdan cukup stabil untuk
bermacam-macangeometric dan fotometrik. Pencocokan wajah dilakukan

dengan cara melakukan pencocokan fitur yang tektstlaksi dari citra wajah
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masukan dengan kumpulan data latihan dan uji cdaba wajah yang telah

tersimpan sebagdatabase wajah.

Video Imagesg Faceatoon Aligned Face
-~ Face ] Face R
- Detection . g Alignment -
Size & Posg
Tracking
. Feature Feature
Aligned Facs ) feea Vector } Face ID
> Extraction > Regulation >
7}
Face Image
Database

Gambar 2.1 : Proses Pengenalan Wajah

Citra wajah direpresentasikan sebagai sebuah suspixal dengan
dimensi tinggi.Face recognition, dan penelitiarcomputer vision secara umum,
telah mengamati pertumbuhan minat dalam teknik yaagerapkan aljabar dan
fitur statistik untuk melakukan ekstraksi dan asialikasus jenis ini. Analisa
komputer untuk citra wajah dipengaruhi oleh sinyadual (cahaya yang
terpantul pada permukaan wajah) yang disimpan sktuah sensor digital
sebagai sebuah susunan dari ngiael. Nilai pixel ini menyimpan warna atau
hanya intensitas cahaya. Arrgyxel dari citra wajah berukuran m x n dapat

disimpan dalam bentuk sebuah trik (contoh: vektioidalam sebuah ruang citra
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mendimensi dengan menulis nilai-nilgixel-nya dalam urutan tetap. Masalah
utama dari data multidimensi adalah dimensionalitasjumlah koordinat yang
diperlukan untuk menspesifikasikan sebuah titikaddumlah dimensionalitas
ruang tersebut, yang dibuat dari represerppa@ m x n, adalah jumlah yang
sangat tinggi bahkan untuk sebuah ukuran citralwgfing sangat sederhana.
Metode pengenalan wajah untuk mengoperasikan epees ini mengalami
beberapa kesulitan. Menurut Shakhnarovich & Moghadd(2005, p. 141),

beberapa dari hambatan ini juga disetuuse dari dimensionalitas.

- Menangani dimensionalitas yang tinggi, terutamaamalkonteks
pengenalan berdasarkan kecocokan memerlukan gayg mahal

secara komputasi.

- Untuk metode parametrik, jumlah parameter yangrtligan untuk
berkembang secara eksponensial berdasarkan dimalisienya.
Terkadang jumlah nya lebih banyak dari jumlah ojag disediakan

untuk latihan dan uji coba.

- Untuk metode non-parametrik, kompleksitas dari samgukup
tinggi.

Menurut Cao (2005:7)face recognition merupakan proses penganalisa

karakteristik dari bentuk muka yang tidak berulssgperti:

» Bagian atas dari rongga mata

* Area di sekitar tulang pipi
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* Sisi kiri dan kanan dari mulut

Kesulitan dalam pengenalan wajah sering ditemulegiap

* Noisedanblur yang disebabkan oleh ketidaksempurnaan kamera

» Skala: Ukuran wajah terhadap citra

* Perubahan bentuk: Posisi wajah, ekspresi, usia

* Intensitas cahaya: Pencahayaan, efek pantulan sinar

» Gangguan: kacamata, janggut, dan kumis

Menurut Turk (2005:3), pengenalan wajah bisa dilgebagai suatu cara
untuk secara tepat mengenali citra dari sebuahhwdgngan menggunakan data-
data dari wajah yang telah lebih dahulu dikenahgeealan wajah memiliki
semua hambatan dalam pengenalan yang berdasarkanosgsan citra.
Dikarenakan citra yang digunakan dapat berubah-sbahra drastis disebabkan
beberapa faktor yang rumit dan membingungkan, Sefadtor pencahayaan,

posisi kamera, pengaturan kamera, daise.

Jadi hasil darface recognition akan berupa informasi yang dikenal atau
tidak sebagai wajah dengan sebelumnya membandirdgagan informasi dari
wajah yang diketahui. Proséace recognition ini memiliki permasalahan dari
pencahayaan, posisi kamera, parameter kameradaissyang didapatkan pada

sebuah citra.

Linear Discriminant Analysis



14
Linear Discriminant Analysis (LDA) digunakan untuk menentukan fitur
dimensi rendah dari ruang dimensi tinggi yang martbantuk foto grup dari
kelas yang sama dan gambar dari kelas yang berbBdamemilih fitur yang
memaksimalkan rasio dari antara kelas dan menyabaalam kelas. Menurut

Etemad & Chellappa (1997:4), didefinisikan sebagai

Sh = Z; P (1, — 1) G —* @)

Dimana p adalah mean dari semua sampel damagalah mean gambar
dari kelas CI dengan probabilitas [P sebelumnya. Syang dimaksud adalah

between class scatter matrix. Dan within class scatter matrix S,, didefinisikan

sebagai:
Sw=x_,PS )
Dimana
S =El( — W —WTx €G] 3

Jika Sw non-tunggal, proyeksi optimal dipilih daratriks dengan kolom
ortonormal yang memaksimalkan rasio dari determibetween class scatter

matrix dengan determinan davithin class scatter matrix.

w7 shw|
|WT Sww|

J(Wopt) = argmax;, (4)

Dimana Wopt adalah himpunan vektor-vektor eigen mnaari dan Sw

sesuai dengan nilai eigen terbesar
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SHW, = A,SwW, (5)

Kebanyakan C-Inonzero menyimpulkan nilai eigen, dimana C adalah

jumlah kelas.

LDA secara luas digunakan untuk menemukan kombihiasar fitur
sambil menjaga kelas keterpisahan. Tidak seperfi, ROA mencoba untuk
memodelkan perbedaan antara kelas. LDA Kklasik daag untuk
memperhitungkan hanya dua kelas. Secara khususernudam titik data untuk
kelas yang berbeda untuk menjadi jauh dari satladaim, sementara point dari
kelas yang sama dekat. Akibatnya, LDA memperolebgmaan vektor proyeksi
untuk masing-masing kelas. Algoritma multi-kelasA-pang dapat mengelola
lebih dari dua kelas yang lebih digunakan. Misalkdéa mempunyam sampel
X1,....Xm Milik kelas c¢; masing-masing kelas memilikimx elemen. Kita
mengasumsikan bahwaean telah diekstraksi dari sampel, seperti di PCA.

Fungsi objektif LDA dapat didefinisikan sebagai

QTSEJ a

App: = ATGMAX

(6)

alSra

T

5;,=Za=1ma.u*@£uf@}"r=Ea=1($&{22‘;xiﬁ}](i{zf’;ixi'“"}] = X X (7)

Se = X x(x)T = XXT (8)

Dimana Wmadalah diagonal matriks yang didefinisikan sebagai
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w? 0 0
2 ... 0
Woer = | 0, W 6 9)
0 O we
Dan W adalah matriksnx my
11 29
my my mE
Wk = my Mg my (20)
111
—1 my -

Akhirnya, kita dapat menuliegenproblem:
S,a= AS.a— S71S,a= da = XW,_,XT(XX") la= Aa (11)

Berdasarkan pembahasan dari para ahli, terdapatdgbmasalah dalam
pengenalan wajah. Salah satunya adalah dihadapkinkesulitan bahwaithin
class scatter matrix Sw biasanya tunggal, karena jumlah gambar padatgein
jauh lebih kecil jika dibandingkan dengan jumfakel pada setiap gambar, yang
disebut ukuran sampel masalah yang kecil. Untuk gasi masalah ini
digunakan algoritma Chen: Memaksimalkan antar ketaspenyebaran gambar
yang diproyeksikan dikenakan batasan bahwa tensghali dalam kelas adalah

nol.

Telah diketahui bahwa tujuan dari LDA adalah unm&maksimalkan

between class scatter matrix sekaligus miminimalkan tersebarnya di dalam kelas.
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Ketika masalah ukuran terjadi, matriks Swthin class scatter matrix adalah
tunggal, maka teori Aljabar Linear memberitahu kiteanya kemungkinan untuk
menemukan beberapa vektor proyeksi w sepertBvw = 0 danw’ Sbw # 0.
Dalam hal ini kriteria Fisher bisa pasti mencapidai rmaksimum. Jika lebih
lanjut memaksimalkan nilav" Sow, kita dapat mendapatkan proyeksi vektor
dengan discriminability kelas maksimal. Oleh karena itu, metode baru ini
dimulai dengan menghitung proyeksi vektor yang nagitmtkanw’ Svw = 0,
jika tidak ada, berartwithin class scatter matrix adalah non-tunggal, LDA
tradisional dapat dimanfaatkan. Jika tidak, Kradfisher dapat dipenuhi dengan
memilih seperti w yang memaksimalkam’ Sbw. Metode ini juga telah

disebutkan dalam (2) (Bing, Lianfu & Ping, 2002)

Discrimination Power

F
10
01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Height of the Horizontal Window

Gambar 2.2 Variasi kekuatan diskriminasi dari segmen horisloni@ah yang
berkembang di ketinggian dari atas ke bawah gar(lb@mad & Chellappa,

1997:3).
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LL: 1.0 = LH: 0.19

HL: 0.1 = HH: 0.034

Gambar 2.3 Komponen yang berbeda dari transformaavelet menangkap
bahwa variasi mencolok dari intensitas gambar dadaalm yang berbeda dan
memiliki potensi diskriminasi yang berbeda. anghkglka mewakili kekuatan

relatif diskriminasi (Etemad & Chellappa, 1997:3).

Analisis diskriminan linear atau metode fisherfacmengatasi
keterbatasan metode eigenfaces dengan menerapkemakdiskriminan linier
Fisher. Kriteria ini mencoba untuk memaksimalkasicaleterminan dari sampel
between class scatter matrix diproyeksikan sebagai determinawithin class

scatter matrix dari sampel yang diproyeksikan.

Kelompok gambar diskriminan fisher dari kelas yasgma dan
memisahkan gambar dari kelas yang berbeda. Ganiaryeksikan dari N2-
dimensi ruang ke ruang dimensi C (di mana C adplatiah kelas gambar).
Sebagai contoh, mempertimbangkan dua set poin daldimensi ruang yang
diproyeksikan ke satu baris. Tergantung pada arahs,qgtitik-titik dapat

dicampur bersama-sama atau terpisah. DiskriminaheFi menemukan baris
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yang paling memisahkan poin. Untuk mengidentifikgambar tes masukan,
gambar tes proyeksi dibandingkan dengan setiap ganuiproyeksikan

pelatihan, dan citra uji diidentifikasi sebagaraipelatihan terdekat.

Seperti dengan proyeksi eigen, gambar pelatihammyiisikan ke dalam
sebuahsubspace. Test Images diproyeksikan ke dalarsubspace yang sama dan
diidentifikasi menggunakan kesamaan ukuran . Yarhdula adalah bagaimana

subspace dihitung.

Tidak seperti metode PCA yang mengutip fitur techamtuk mewakili
gambar wajah, metode LDA mencoba untuk menemuglkbspace yang paling
membedakan kelas wajah yang berbeda seperti ydagjukkan. The within
class scatter matrix, juga disebut intra-personal, mewakili variasiagialtampilan
dari individu yang sama karena pencahayaan yargetiardan ekspresi wajah,
sedangkarbetween class scatter matrix, juga disebut extra-personal, mewakili
variasi dalam tampilan karena perbedaan idenfdasgan menerapkan metode
ini, kita menemukan arah proyeksi yang di saturesinaksimalkan jarak antara
gambar wajah kelas yang berbeda di sisi lain menalkan jarak antara gambar
wajah dari kelas yang sama.
Dengan kata lain, memaksimalkdmetween class scatter matrix Sb, dan

meminimalkarwithin class scatter matrix Sw disubspace proyektif.

The within class scatter matrix mewakili bagaimana gambar wajah
didistribusikan eratvithin classes danbetween class scatter matrix menjelaskan

bagaimana kelas dipisahkan dari satu sama lain.ik&etitra wajah
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diproyeksikan ke diskriminan vektor W, gambar wajainus didistribusikan erat
dalam kelas dan harus dipisahkan antara kelasngabhanungkin. Dengan kata
lain, vektor diskriminan ini meminimalkan penyebdan memaksimalkan
pembilang dalam rumus. W sehingga dapat dibangemm\a@ktor eigen dari Sw-
1 Sb. Vektor eigen ini juga disebut sebagai fiskmef Ada berbagai metode
untuk memecahkan masalah LDA seperti met@deudo inverse, metode

subspace, atau metodaullspace.

Pendekatan LDA mirip dengan metode Eigenface, yaegggunakan
proyeksi gambar pelatihan ke sub ruamest Images diproyeksikan ke dalam
subspace yang sama dan diidentifikasi menggunakan ukurasark@an. Satu-
satunya perbedaan adalah metode penghitungan smg mencirikan ruang
wajah. Wajah yang memiliki jarak minimum dengan fanTest Images diberi
label dengan identitas citra tersebut. Jarak mimmuaapat dihitung dengan
menggunakan metode jarak Euclidian seperti yangeritidén sebelumnya.
Gambar 2.4 menunjukkan fase pengujian pendekatah ienurut Eleyan &

Demirel (2007:8).
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Face Database > Training Set
A
Testing Set
v L ]
Projection of Test |4 LDA (Feature
Image Extraction)
A 4 A 4
Feature Vector Feature Vectors
> Classifier <

(Euclidean Distance)

Decision Making

Gambar 2.4 Pendekatan LDA untuk pengenalan wajah

2.5 Euclidean Distance

Euclidean Distance adalah metode yang sering digunakan untuk
menghitung jarak antara 2 vektoEuclidean Distance digunakan untuk
mengklasifikasi daté€ature vector). Euclidean distance menghitung akar dari

kuadrat perbedaan 2 vektor (Teknomo, 2008).

Rumuseuclidean distance adalah sebagai berikut:



Dy = [Th10to1,

u, = Koordinatke k dari vektor i

by = Koordinat ke k dari vektor .
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