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ABSTRAK

Mengidentifikasi seseorang berdasarkan cirinya merupakan salah satu
ranah pada ruang lingkup biometrik. Pada ruang lingkup biometrik, setiap individu
mempunyai karakteristik unik yang menjadi ciri khasnya seperti sidik jari, mata,
bentuk telinga maupun wajah. Fungsi dari biometrik ini dapat digunakan untuk
melakukan autentikasi terhadap sistem maupun mengenali seseorang
berdasarkan salah satu cirinya. Biometrik ini kemudian dibagi menjadi kategori
fisik dan kategori perilaku. Pada bidang forensik, ciri biometrik yang dapat
digunakan salah satunya adalah ciri wajah dalam bentuk sketsa. Ada berbagai cara
untuk mengekstraksi fitur pada citra dengan menggunakan tekstur analisis namun
dalam penelitian ini, metode tekstur analisis yang digunakan adalah menggunakan
SIFT (Scale Invariant Feature Transform) yang telah terbukti mampu digunakan
pada ruang lingkup heterogeneous dan MCWLD (Multiscale Circular Weber Local
Descriptor) yang berbasis pada hukum Weber, yakni melihat dari ratio suatu
perubahan intesitas pixel dengan pixel ketetanggannya. Dari penelitian, dilakukan
pengujian parameter baik pada metode SIFT maupun MCWLD. Pada SIFT diuji nilai
ukuran window sedangkan pada MCWLD dilakukan pengujian nilai T-dominant
orientation, M-Segment, dan S-bin. Penelitian ini juga melakukan fusi antara kedua
metode dari tingkat fitur dan score. Hasil terbaik pada penelitian ini adalah untuk
metode SIFT, konfigurasi terbaik adalah ukuran window kecil 8 dan sliding window
32 overlapping dengan nilai identification rate 79.79% sedangkan untuk MCWLD
dengan konfigurasi sliding window dengan ukuran window 16 dan overlapping dan
parameter yang digunakan adalah T=6, M=4 dan S=3 dengan nilai identification
rate 82.45% dan Fusi SIFT dengan MCWLD terbaik pada tingkat score dengan nilai
identification rate 82.45%. Meski nilai MCWLD lebih baik dari SIFT pada top-match,
namun pada keseluruhan hasil atau top-rank metode SIFT melampaui dari
MCWLD.

Kata kunci: biometrik, Scale Invariant Feature Transform, Multiscale Circular
Weber Local Descriptor, heterogenous matching, sketch recognition, multimodal
biometric



ABSTRACT

Identifying a person based on his or her character is one of the domains in the
biometris. In the scope of biometrics, each individual has unique characteristics
that characterize such as fingerprints, eyes, ear or face shape. The function of this
biometric can be used to authenticate the system or recognize a person based on
one of its characteristics. These biometrics are then divided into physical categories
and behavioral categories. In the field of forensics, the characteristics of biometrics
that can be used one of them is the characteristic of the face in the form of
sketches. There are various ways to extract the features in the image by using the
texture of the analysis but in this study, the analytical texture method used is to
use the SIFT (Scale Invariant Feature Transform) which has proven to be used in
the heterogeneous and MCWLD (Multiscale Circular Weber Local Descriptor) based
on Weber's law, for example seeing from the ratio of a change in pixel intensity or
its neighborhood. From the research, we do a parameter test both on SIFT method
and MCWLD. In SIFT tested the value of window size while at the MCWLD testing
the value of T-dominant orientation, M-segment, and S-bin. This research also
performs fusion algorithm between both method of feature level and score. The
best result in this research is for SIFT method, best configuration is small window
size 8 and sliding window 32 overlapping with 79.79% identification rate while for
MCWLD with sliding window configuration with window size 16 and overlapping
and parameter used is T=6, M =4 and S = 3 with 82.45% identification rate and
SIFT Fusion with the best MCWLD at the score level with an identification rate of
82.45%. Although MCWLD'’s identification rate are better than SIFT on top-match,

4

but on the overall result or top-rank, SIFT’s identification over-perform MCWLD.

Keywords: biometrics, Scale Invariant Feature Transform, Multiscale Circular
Weber Local Descriptor, heterogeneous matching, sketch recognition, multimodal
biometric
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BAB 1 PENDAHULUAN

Pada bab ini, penulis memuat latar belakang dari topik yang diangkat dan
terkait penelitian meliputi rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat
penelitian, batasan penelitian dan sistematika pembahasan.

1.1 Latar Belakang

Mengidentifikasi seseorang berdasarkan cirinya merupakan salah satu
ranah pada ruang lingkup biometrik (Jain, 2008). Pada ruang lingkup biometrik,
setiap individu mempunyai karakteristik unik yang menjadi ciri khasnya seperti
sidik jari, mata, bentuk telinga maupun wajah. Fungsi dari biometrik ini dapat
digunakan untuk melakukan autentikasi terhadap sistem maupun mengenali
seseorang berdasarkan salah satu cirinya. Biometrik ini kemudian dibagi menjadi
kategori fisik dan kategori perilaku (Jain, et al., 2011). Kategori fisik adalah ciri yang
tampak sepertisidik jari, wajah atau bahkan iris mata. Sedangkan kategori perilaku
mencangkup gaya berjalan atau suara seseorang. Ada berbagai bidang yang
mengimplementasikan biometrik seperti bidang keamanan, kependudukan
hingga forensik.

Pada kategori fisik, tiga ciri yang sering digunakan adalah sidik jari, wajah
dan iris mata. Meski sidik jari dan iris mata merupakan ciri yang lebih robust
dibanding wajah, namun pengenalan wajah masih menjadi pusat perhatian dalam
penelitian biometrik. Tidak seperti sidik jari dan iris mata, wajah dapat diperoleh
dengan mudah sehingga dengan menggunakan CCTV yang beredar dilingkungan
tempat tinggal atau publik, gambar wajah tersebut dapat digunakan untuk
mengidentifikasi pelaku kejahatan. Meski tidak ada CCTV pada lokasi kejahatan,
ciri wajah masih mudah didapatkan dari saksi mata yakni dalam bentuk sketsa.
Selain itu memecahkan pengenalan wajah yang tidak terbatas membutuhkan
sejumlah besar penelitian dalam pemodelan wajah, ekstraksi fitur dan
pencocokan (Klare & Jain, 2010).

Pada bidang forensik, ciri biometrik yang dapat digunakan salah satunya
adalah ciri wajah dalam bentuk sketsa (McQuiston-Surrett, et al., 2006). Pada
tahun 1880, Alphonse Bertillon yang biasa dijuluki sebagai “Father of scientific
detection” mengembangkan sebuah sistem yang menyimpan beberapa fitur wajah
yang diambil dari foto untuk digunakan sebagai alat identifikasi wajah pelaku
penjahat. Sistem ini disebut dengan Portrait Parle atau speaking likeness. Saksi
mata menyebutkan karakteristik dari pelaku yang kemudian dapat dicari dari
indeks. Hingga saat ini, sketsa forensik masih digunakan dengan menggunakan
karakteristik dari saksi mata (Klare, et al.,, 2011) karena tidak semua tempat
memiliki CCTV. Sistem yang diciptakan oleh Bertillon pada saat itu merupakan cikal
bakal dari sketsa forensik modern vyang digunakan sekarang. Seiring
bertambahnya jumlah penduduk, keragaman (variasi) wajah semakin bertambah
juga. Kesulitan yang terus dialami adalah memadankan karakteristik wajah
seseorang yang digambarkan pada sketsa dengan foto penduduk membutuhkan



waktu yang lama dan perbedaan informasi karakteristik pelaku kejahatan yang
dijelaskan oleh saksi mata yang berbeda juga mempersulit pencarian.

Seiring berjalan waktu, munculah gagasan ide sketch recognition, proses
pengenalan sketsa secara otomatis yang dilakukan oleh komputer. Sketch
recognition merupakan metode untuk memadankan sketsa forensik dengan foto
penduduk. Sistem sketch recognition akan memberikan kandidat pelaku kejahatan
yang memiliki kemiripan dengan sketsa forensik yang diberikan. Perbedaan antara
face recognition dengan sketch recognition adalah pada proses pemadanannya
(matching mechanism) antara query atau probe dengan dataset atau gallery yang
dimiliki. Sketsa dan foto berada pada modalitas yang berbeda. Perbedaan antara
foto (citra digital) dengan sketsa adalah pada foto terdapat informasi makro (yang
terlihat jelas seperti bentuk mata, hidung, dagu maupun bentuk wajah) dan mikro
(tekstur atau pigmen), sedangkan pada sketsa hanya terdapat informasi makro
(secara garis besar), yakni hanya fitur unik saja yang ditekankan dan memiliki
sedikit informasi tekstur (Nagpal, et al., 2016). Pada face recognition, berbagai
pendekatan dapat dilakukan seperti menggunakan pendekatan berdasarkan
tampak (appereance-based) menggunakan eigenface, fisherface atau sirface (Ling,
et al.,, 2003) atau berdasarkan tekstur hingga kedekatan bentuk wajah
berdasarkan rasio menggunakan fiducial points (Arca, et al., 2006). Berbeda halnya
dengan sketch recognition yang perlu mengekstraksi fitur sedemikian rupa
sehingga fitur yang diperoleh dapat dipadankan dengan gallery yang berupa foto
untuk dapat menentukan kandidat pemilik identitas tersebut (sketch-to-photo
identification). Proses pemadanan pada ruang lingkup sketch recognition disebut
juga dengan heterogeneous matching.

Dari penelitian tentang heterogeneous matching khususnya foto dan
sketsa, metode-metode yang digunakan dikelompokkan menjadi dua pendekatan
yakni dengan menggunakan pendekatan generative dan pendekatan
discriminative (Bhatt, et al., 2012). Pendekatan generative merupakan pendekatan
dimana foto wajah diubah menjadi sebuah sketsa dengan metode tertentu atau
sebaliknya sehingga dapat saling dipadankan. Sedangkan pendekatan
discriminative melakukan ekstraksi fitur dari sketsa dan foto untuk dipadankan.
Pendekatan diskriminatif lebih baik dalam hal komputasi dibandingkan dengan
pendekatan generatif. Penelitian berfokus pada pendekatan discriminative.

Salah satu pendekatan discriminative yang dapat digunakan adalah analisis
tekstur. Tekstur adalah sebuah properti yang merepresentasikan permukaan dan
struktur dari citra (Srinivasan & G, 2008). Istilah analisis tekstur merujuk pada
model matematika yang mencirikan variasi spasial sebagai cara mengekstraksi
informasi (Srinivasan & G, 2008). Analisis tektur yang dapat dilakukan pada citra
adalah mengambil nilai orientasi pada setiap pixelnya, perubahan warna
(gradient) antar pixel, jumlah nilai keabuan pada suatu window atau region (Gray-
level Co-occurrence Matrices) atau berdasarkan intensitas ketetanggannya
(Random Field Models) (Tuceryan & Jain, 1993). Pada ruang lingkup heterogeneous
matching ini, informasi tekstur untuk sketsa berasal dari goresan karbon yang
membentuk struktur dari wajah sedangkan pada foto wajah berasal dari



permukaan yang tampak serta perubahan warna. Dengan mengambil nilai gradien
serta orientasi pada goresan tersebut kemudian mengelompokkannya dengan
membentuk sebuah histogram sehingga menjadi sebuah fitur, maka nilai tersebut
dapat digunakan untuk melakukan proses pemadanan antara foto dan sketsa. Hal
yang sama dilakukan pada foto. Tujuan dari mengekstraksi fitur ini adalah untuk
menyamakan modalitas antara sketsa dan foto.

Ada berbagai cara untuk mengekstraksi fitur pada citra dengan
menggunakan tekstur analisis namun dalam penelitian ini, metode analisis tekstur
yang digunakan adalah menggunakan SIFT (Scale Invariant Feature Transform)
yang telah terbukti mampu digunakan pada ruang lingkup heterogeneous (Klare &
Jain, 2010). SIFT mengekstraksi nilai gradien dari suatu pixel kemudian
mengelompokkannya berdasarkan orientasi pada pixel tersebut ke delapan
rentang arah orientasi. Proses ekstraksi pada SIFT dilakukan pada ukuran window
tertentu. Metode lainnya adalah MCWLD (Multiscale Circular Weber Local
Descriptor) (Bhatt, et al., 2012) yang berbasis pada hukum Weber, yakni melihat
dari ratio suatu perubahan intesitas pixel dengan pixel ketetanggannya (Chen, et
al., 2010). MCWLD menggunakan nilai differential excitation yang melihat ratio
pixel tersebut dengan tetangganya dan mengelompokkannya pada histogram
berdasarkan rentang differential excitation itu sendiri pada orientasi tertentu.
Adapun fusi diantara kedua metode tersebut juga dapat menentukan metode
terbaik yang dapat bekerja dengan baik pada ruang lingkup heterogeneous
matching khususnya pada sketch recognition dalam bidang biometrik ini.

1.2 Rumusan Masalah
Meninjau dari latar belakang diatas, dapat dirumuskan beberapa
permasalahan sebagai berikut:

1. Bagaimana tahapan mengimplementasikan identifikasi individu
berdasarkan sketsa wajah menggunakan pendekatan diskriminatif?

2. Bagaimana cara terbaik untuk melakukan fusi terhadap dua metode?

3. Bagaimana perbandingan tingkat akurasi dan performa pada pendekatan
diskriminatif menggunakan metode SIFT, multiscale circular Weber local
descriptor (MCLWD) dan SIFT+MCLWD ?

1.3 Tujuan Penelitian
Tujuan umum dari penelitian ini adalah:

Pendekatan diskriminatif mampu mengidentifikasi individu berdasarkan
sketsa wajah.

Tujuan khusus dari penelitian ini adalah:

1. Mengimplementasikan metode SIFT, multiscale circular Weber local
descriptor (MCWLD), serta SIFT+MCWLD



2. Menguiji tingkat akurasi terhadap metode SIFT, multiscale circular Weber
local descriptor (MCWLD), serta SIFT+MCWLD (Fusi)

1.4 Manfaat Penelitian

Melalui penelitian ini, penulis dapat mengimplementasikan ilmu mengenai
visi komputer, pengolahan citra digital dan pengenalan pola dengan topik
identifikasi individu berdasarkan sketsa wajah menggunakan pendekatan
diskriminatif.

Bagi pembaca dan masyarakat:

Melalui penelitian ini dapat memberikan kontribusi yang baik sehingga
ilmunya berguna dan dapat dikembangkan seiring perubahan zaman.

Bagi fakultas:

Melalui penelitian ini diharapkan fakultas dapat menambah referensi
pembelajaran bagi mahasiswanya mengenai visi komputer

Bagi Pusat Unggulan Iptek Biometrik:

Melalui penelitian ini diharapkan hasil yang diberikan dapat menjadi
membantu salah satu studi riset untuk kebutuhan yang akan datang.

1.5 Batasan Masalah
Pada penelitian ini, permasalahan yang diangkat dibatasi oleh hal-hal
sebagai berikut:

1. Metode yang digunakan untuk mengambil fitur pada foto dan sketsa
adalah SIFT, Multiscale Circular Weber Local Descriptor (MCLWD) serta
SIFT+MCLWD

2. Metode SIFT yang digunakan pada penelitian ini tidak melakukan proses
keypoint detection untuk mendapatkan lokasi lokal tetapi menggunakan
metode sliding window yang overlapping sehingga proses pada metode
SIFT yang digunakan adalah proses feature descriptors. Pada metode SIFT
ini, proses pembobotan menggunakan nilai dari gradient magnitude dan
gaussian weigthing

3. Hasil yang diberikan dari penelitian ini adalah analisis akurasi terhadap
metode yang diujikan.

4. Sketsa yang digunakan adalah viewed sketches dan pada penelitian ini
tidak mencari pengaruh akurasi terhadap perbedaan jenis sketsa

5. Data yang digunakan adalah data sketsa wajah open source dari Chinese
University of Hong Kong karena sudah menjadi acuan pada pengembangan
metode heterogeneous face recognition.



1.6 Sistematika Pembahasan
BAB | PENDAHULUAN

Memuat latar belakang, rumusan masalah, tujuan penelitian, manfaat
penelitian, batasan penelitian, dan sistematika pembahasan/laporan yang terkait
dengan penelitian yang dilakukan.

BAB Il TINJAUAN KEPUSTAKAAN

Memuat kajian pustaka dan dasar teori yang berkaitan dengan penelitian
dan menunjang penelitian. Pada landasan kepusatakaan ini ruang lingkup dasar
teori mencangkup pada pengenalan wajah, sistem biometrik, pengenalan sektsa,
heterogeneous matching, serta metode-metode yang diusulkan yakni SIFT,
MCWLD dan fusi.

BAB IIl METODOLOGI

Memuat uraian metode penelitian yang digunakan dalam menyelesaikan
permasalah dalam penelitian yang terdiri dari alur metode penelitian, studi
literatur, pengumpulan data, perancangan algoritme, implementasi algoritme,
pengujian algoritme, serta analisis hasil pengujian dan penarikan kesimpulan.

BAB IV PERANCANGAN

Memuat penjelasan dan detail perancangan yang digunakan untuk
mengimplementasikan metode dalam penelitian ini. Perancangan ini meliputi
flowchart kerja sistem, perancangan akuisisi data, perancangan pemadanan,
perancangan antarmuka serta perancangan pengujian algoritme serta memuat
implementasi dari perancangan baik dari proses akuisisi data hingga proses
pengujian serta memulai potongan Kode Sumber dalam mengimplementasikan
metode.

BAB V IMPLEMENTASI

Memuat implementasi yang didasari dari perancangan yang telah
dirangkum pada bab IV Perancangan. Pada bab ini terdapat poin-poin yang
menjadi batasan implementasi dan beberapa potongan Kode Sumber yang
digunakan untuk mengimplementasikan metode yang diusulkan pada penelitian
ini.

BAB VI PENGUJIAN DAN ANALISIS

Memuat pengujian yang dilakukan terhadap metode yang ditawarkan
melalui skenario yang telah dirancang pada bab IV Perancangan. Pada bab ini
berisi hasil pengujian algoritme serta melakukan analisis terhadapnya.

BAB VII KESIMPULAN DAN SARAN

Memuat kesimpulan dari hasil penelitian yang dilakukan serta saran yang
diberikan untuk mengembangkan penelitian yang telah dilakukan.



BAB 2 TINJAUAN KEPUSTAKAAN

Bab ini terdiri dari kajian pustaka dan dasar teori. Kajian pustaka
membahas penelitian yang telah di lakukan sebelumnya yang memilki topik yang
sama namun menggunakan metode yagn berbeda dengan penelitan yang akan
dilakukan ini. Dasar teori membahasa mengenati dasar-dasar teori yang akan
digunakan untuk menunjang penulisan skripsi yang berjudul “Identifikasi Individu
Berdasarkan Sketsa Wajah Menggunakan Pendekatan Diskriminatif”.

2.1 Kajian pustaka

Sebagai kajian pustaka yang digunakan pada penelitian ini, ruang lingkup
penelitian sebelumnya dikhususkan pada ranah biometrik dengan objeknya
adalah sketsa wajah. Penelitian-penelitian sebelumnya ini kemudian
dikelompokkan berdasarkan pendekatannya terhadap merubah modalitas dari
sketsa. Adapun pendekatan tersebut dibagi menjadi dua, yakni:

Tabel 2.1 Pendekatan pada Heterogeneous Matching

No | Pendekatan Keterangan

1 | Generative Memodelkan citra digital (foto) menjadi sebuah sketsa
sehingga memiliki modal yang sama dengan query untuk
dilakukan proses pemadanan. Begitu juga sebaliknya,
yakni membuat sketsa menjadi sebuah foto. Citra sketsa
yang dihasilkan (sketch synthesis) memiliki pola atau
tekstur yang bergantung dengan data yang dimiliki.
Pendekatan ini dilakukan pada kasus dimana query yang
diberikan tidak terdapat pada data (karena faktor artist,
keterangan saksi mata yang berbeda sehingga informasi
tidak lengkap) atau data berupa galeri foto tanpa ada
sketsa (Bhatt, et al., 2012).

2 | Dicriminative Melakukan ekstraksi fitur pada sketsa maupun foto pada
galeri untuk di cocokan. Fitur yang digunakan beragam
dengan pendekatannya masing-masing. Fitur yang perlu
di perhatikan adalah baik pada foto galeri dan sketsa,
fitur yang di ekstraksi merupakan modal yang sama
sehingga dapat dilakukan proses pemadanan. Pada
pendekatan ini, tidak ada proses merubah dari foto ke
sketsa maupun sebaliknya (Bhatt, et al., 2012).

Baik pendekatan generative maupun diskriminatif, masing-masing memiliki
kekurangan dan kelebihannya masing-masing. Penelitian yang dilakukan oleh
(Yung-hui, et al, 2006) menggunakan pendekatan generative dengan
menggunakan metode eigenface dimana sketsa wajah diubah menjadi suatu
dimensi tertentu.



Tabel 2.2 Kajian Pustaka

tersebut sama.

N | Judul Metode Pendekatan | Keterangan Hasil

0

1 | Face Multiscale | Generative Melakukan Penelitian
Photo- Markov sintesis sketsa | yang
Sketch Random berdasarkan dilakukan
Synthesis Fields galeri foto | menggunaka
and (Wang & wajah dengan | n dataset
Recognitio | Tang, penambahan CUHK Public
n 2009) ekstraksi  fitur | Data set

pada multiskala | mendapat
akurasi (pada
rank  sama
dengan 1)
hingga 96.3%

2 | Face Geometric | Generative Menggunakan Hasil akurasi
Sketch al geometrical yang
Recognitio | Measures features karena | diberikan
n + Direct setiap orang | 73%

Eigenface mempunyai

Method bentuk = wajah
(Tang & yang berbeda
Wang,

2004)

3 | Sketch-to- | SIFT (Klare | Discriminativ | Pada training, | Hasil  yang
photo & Jain, | e mengekstraksi diberikan
matching: | 2010) nilai pada nilai
A Feature- berdasarkan rank  sama
based besaran gradien | dengan 1
approach dan  orientasi | mendapatka

berdasarkan n nilai akurasi
region lokal | 97.87%
menggunakan untuk  Fusi,
metode  SIFT. | sedangkan
Penelitian ini | dengan
menguji metode SIFT
common mempunyai
representation | akurasi 97%
dengan asumsi | dan
modalitas menggunaka
antara  sketsa |n  common
dan foto | representatio

n dengan




Penelitian juga

akurasi

mencari  hasil | 96.47%

akurasi fusi

antara metode

SIFT dengan

SIFT yang telah

diberi common

representation

serta

konfigurasi

multiscale pada

metode SIFT
Matching | LFDA Discriminativ | Hasil dari | Penelitian
Forensic (Klare, et |e SIFT+MLBP  di | yang
Sketches to | al., 2011), ekstraksi dilakukan
Mugshot (Klare & dengan menggunaka
Photos Jain, 2011) mengambil nilai | n dataset

yang paling | CUHK Public

menonjol Data set

dengan mendapat

menggunakan akurasi (pada

framework rank  sama

LFDA  dimana | dengan 1)

metode ini | hingga

mengalisis 97.33%

wilayah lokal | tanpa LFDA

pada citra. dan 99.47%

dengan LFDA

Memeticall | Multiscale | Discriminativ | MCWLD  atau | Penelitian ini
y Weber e Multiscale menggunaka
Optimized | Local Circular Weber | n dataset
MCWLD Descriptor Local Descriptor | CUHK Public
for (Bhatt, et merupakan Data set.
Matching | al., 2012) salah satu | Nilai akurasi
Sketches metode yang
With deskriptor yang | diberikan
Digital di cetuskan oleh | pada rank
Face Bhatt (Bhatt, et | sama dengan
Images al,, 2012) yang |1 mencapai

berbasis pada
hukum Weber
yang dapat
mengekstraksi
fitur
berdasarkan

97.28%




ketetanggaanny
a. WLD ini
mampu

mengekstraksi
informasi mikro.

Pada Tabel 2.2 Kajian Pustaka telah disebutkan beberapa jurnal dari hasil studi
literatur yang berkaitan dengan penelitian ini. Dari jurnal yang diperoleh terdapat
jurnal yang menggunakan pendekatan diskriminatif pada kasus yang serupa
dengan penelitian ini. Adapun kesimpulan dari tabel tersebut adalah
menggunakan metode SIFT dan MCWLD sebagai metode yang digunakan pada
penelitian ini

2.2 Landasan pustaka
2.2.1 Citra Digital

Citra bisa di definisikan sebagai fungsi 2 dimensi (f (x, y))dimana koordinat
x dan y merupakan koordinat spasial dan fungsi tersebut memiliki amplitudo dari
setiap sumbu x dan y yang menjadi tingkat abu-abu atau intensitas dari citra
(Gonzalez, 2010). Sebuah citra digital terdiri dari sejumlah satuan element yang
memiliki lokasinya tersendiri dan mengandung sebuah nilai. Element tersebut
adalah pixel.

2.2.2 Citra Abu-abu

Citra abu-abu merupakan citra yang hanya memilki satu channel warna
yang memiliki rentang nilai 0-255. Nilai RGB tersebut dikonversi menjadi nilai abu-
abu menggunakan rumus sebagai berikut:

Gray Value = 0.299 xred + 0.587 * green + 0.114 * blue (2.1)

Citra abu-abu sering digunakan untuk pengolahan citra digital karena nilai
abu-abu ini dapat merepresentasikan nilai tekstur pada suatu objek. Baik pada
sketsa maupun foto, tekstur yang didapat pada satu channel lebih diutamakan.

2.2.3 Sistem Biometrik

Pada sistem biometrik yang diterangkan oleh Jain A K pada buku Handbook
of Biometric (Jain, et al., 2007) terdapat beberapa bagian yakni:

1. Modul sensor: merupakan bagian yang mengambil data biometrik
langsung dari individu yang bersangkutan. Pengambilan data biometrik
bergantung pada traits yang ingin diambil. Sebagai contoh, sidik jari
dapat diperoleh datanya dengan menggunakan fingerprint scanner.

2. Modul penilaian kualitas dan ekstraksi fitur: bagian ini akan mengecek
kualitas dari data biometrik yang di peroleh. Terkadang data yang di
ambil, kualitas pada data tersebut sangat buruk sehingga tidak dapat
diproses, oleh karena itu data yang di peroleh perlu dicek dahulu



kualitasnya. Pada bagian ini, proses ekstraksi fitur juga terjadi, dimana
pada sistem biometrik hanya menggunakan kumpulan fitur
diskriminatif yang menonjol. Kumpulan fitur ini merepresentasikan
pemilik individu dari data biometrik tersebut.

3. Modul pemadanan dan pengambilan keputusan: proses pemadanan
dilakukan terhadap fitur yang diperoleh dari citra probe dengan apa
yang sudah tersimpan basisdata. Pada bagian pemadanan ini akan
menghasilkan nilai match score. Nilai tersebut akan digunakan untuk
menvalidasi identitas untuk identifikasi atau verifikasi.

4. Modul basisdata sistem: bagian ini digunakan untuk menyimpan
informasi biometrik. Fitur yang diekstraksi dari data biometrik
disimpan berkorespondensi dengan informasi biografik seperti nama,
alamat dan lain-lain yang merupakan informasi penting.

Dalam pengoperasiannya, sistem biometrik dapat di operasikan sebagai
sistem untuk verifikasi atau identifikasi. Pada verifikasi, sistem akan memadankan
bahwa yang mengklaim dirinya adalah pemilik identitas ini adalah orang yang
sama dengan yang terdaftar dalam basis data. Verifikasi melakukan perbandingan
one-to-one. Sedangkan identifikasi, sistem akan mengenali individu dengan
mencari dari seluruh data yang terdaftar. Hal ini disebut dengan perbandingan
one-to-many. Verifikasi disebut juga pengenalan positif (positive recognition)
dimana bertujuan untuk mencegah adanya sejumlah individu memiliki identitas
yang sama. Contohnya adalah PIN, kata sandi atau token. Identifikasi disebut
pengenalan negatif (negative recognition) karena bertujuan untuk mencegah
adanya individu yang memiliki banyak identitas. Pengenalan negatif hanya bisa
dilakukan menggunakan atribut biometrik.

Pada Gambar 2.1 dijelaskan alur enrollment atau registrasi identitas
terhadap sistem biometrik. Hal yang akan dilakukan pada proses ini adalah
mengambil sampel biometrik dari pendaftar serta informasi biografisnya, seperti
nama, jenis kelamin, umur, tempat tinggal, tanggal lahir atau informasi penting
lainnnya tentang pendaftar. Sampel biometrik yang diterima akan diperiksa
dahulu. Jika kualitas yang diberikan tidak sesuai dengan standar pada sistem
biometrik tersebut, maka pendaftar harus mengulang pengambilan sampel
biometrik. Jika sampel yang diberikan lolos dari pemeriksaan kualitas, maka akan
diekstraksi fitur dari sampel tersebut yang kemudian menjadi sebuah template
atau cetakan yang berisi informasi biometrik dari pendaftar. Template ini akan
disimpan bersamaan dengan informasi biografis pendaftar.

Proses verifikasi seperti pada Gambar 2.1 tersebut, sistem biometrik akan
mengambil sampel dari pengguna lalu memeriksa kualitas dari sampel tersebut.
Sama seperti proses enrollment, jika tidak lolos pada tahap pemeriksaan kualitas,
maka pengguna harus mengulang proses pengambilan sampel biometrik. Pada
proses verifikasi ini, pengguna adalah orang yang mengklaim dirinya adalah
individu yang diklaimnya. Sehingga proses pemadanan hanya diberlangsungkan
hanya pada individu yang diklaimnya tersebut. Hasil dari proses pemadanan akan
diproses pada modul pengambilan keputusan. Hasil dari verifikasi adalah
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pengguna dinyatakan benar sebagai pemilik identitas yang diklaimnya (genuine)
atau sebagai penyemu (impostor).

Biographic Information
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Gambar 2.1 Tahapan enrollment dan pengenalan pada sistem biometrik.
sumber (Jain, et al., 2007)

Lain halnya dengan identifikasi, sistem biometrik perlu mengenali
pengguna yang mengklaim dirinya adalah orang yang dikenal atau terdaftar pada
sistem biometrik atau tidak. Pada identifikasi ini, pengguna tidak memberikan
informasi identitas yang diklaimnya seperti verifikasi, tapi hanya memberikan
sampel biometrik yang akan dikenali dan diperiksa oleh sistem. Hasil dari
identifikasi adalah dikenali atau teridentifikasi atau tertolak.

2.2.4 Pengukuran Performa Pengenalan Wajah Biometrik

Mengacu pada buku handbook of face recognition (Jain & Li, 2011),
pengukuran performa biometrik ada tiga, yakni:

1. Closed-set identification: identifikasi terhadap probe yang benar-benar
ada di galeri. Pertanyaan yang mendasari identifikasi adalah, wajah
siapakah ini?

2. Open-setidentification: sistem melakukan identifikasi dan menentukan
sampel tersebut terdapat pada galeri. Probe pada open-set
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identification terdapat dua, yakni yang benar ada pada galeri dan yang
benar tidak ada pada galeri. Pertanyaan yang mendasarinya adalah,
apakah kita mengenali wajah ini?

3. Verification atau authentication: sistem melakukan perbandingan 1:1.
Pertanyaan yang mendasarinya adalah, apakah orang tersebut adalah
orang yang diklaimnya?

Dalam mengukur performa pengenalan wajah dan biometrik, hal yang
perlu disiapkan adalah galeri yang berisi sampel biometrik yang dikenali oleh
sistem dan dua buah kumpulan probe (sample biometrik yang akan dikenali oleh
sistem). Probe yang pertama terdapat sampel biometrik dimana sampel tersebut
ada pada galeri. Sedangkan probe yang kedua berisi sampel biometrik yang tidak
terdapat pada galeri.

2.2.5 Close-set Identification

Close-set identification seperti yang dijelaskan pada subbab 2.2.4 ,
merupakan salah satu metode pengukuran performa pada ruang lingkup
pengenalan wajah dan biometrik. Tugas utama pada close-set identification
adalah sistem atau metode yang digunkana dapat menentukan bahwa wajah atau
probe yang diberikan ada pada rank pertama atau pada n-rank (Jain & Li, 2011).
Pengukuran performa ini dilakukan dengan mengurutkan nilai similarity
(dissimalirity untuk distance) antara probe ke-j dengan galeri. Identification rate
didapat berdasarkan pembagian dari jumlah orang dengan label yang sama
dengan probe ke-j dibagi dengan jumlah data pada galeri.

e (2.2)
Pi(n) = |Gallery|
Dimana
C(n) = | {pj:rank(pj) < n}| (2.3)

2.2.6 Within-between class variance ratio

Within-between class variance ratio merupakan sebuah pengukuran yang
dilakukan untuk melihat suatu metode dapat memisahkan antara genuine dan
impostor dengan baik. Nilai rasio tersebut didapatkan dari membandingkan nilai
variansi dari kelas yang sama atau within-class variance dengan kelas yang
berbeda atau between-class variance. Semakin kecil nilai rasio yang diberikan,
maka metode tersebut dapat dikatakan baik untuk memisahkan antara kelas
genuine dengan kelas impostor. Pada implementasinya, nilai rasio tersebut tidak
mungkin akan bernilai 0. Adapun rumusnya ditunjukkan pada persamaan (2.4)
serta pada Gambar 2.2.
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Gambar 2.2 Grafik similarity frequency distribution

2.2.7 Face Identification

Face identification digunakan untuk mengenali individu oleh komputer
berdasarkan query citra wajah. Face identification ini sering kali tertukar dengan

face verification. Pada dasarnya, face verification merupakan proses validasi query

citra dengan identitas yang telah diklaim. Proses ini membandingkan identitas
sebenarnya dengan citra wajah pemilik identitas. Face verification menggunakan
kesamaan secara one-to-one, sedangkan face identification menggunakan
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kesamaan atas one-to-many. lika jumlah citra wajah terdaftar dalam database
bertambah banyak, akurasi dan efiensi dari face identification berkurang.
Sedangkan performa pada face verification tidak terlalu terpengaruh dengan
besarnya data pada basis data (lkeuchi, 2016). Face identification mempunyai
tantangan besar sepertivariasi intrapersonal dalam jumlah banyak maupun sedikit
dan permasalahan jumlah sampel yang sedikit untuk dipecahkan.

Dalam mengektraksi fitur, ada 4 fitur yang dapat digunakan untuk face
identification, antara lain adalah fitur geometri, fitur holistic, fitur lokal dan fitur
semantik. Fitur geometrik bergantung pada ukuran komponen wajah dan jarak
antar komponen tersebut. Sebagai contoh mata dan hidung memiliki jarak yang
berbeda-beda pada setiap orang. Fitur holistic menyederhanakan vektor dimensi-
tinggi dengan menjumlahkan semua pixel pada region di wajah. Fitur local
mengekstraksi berdasarkan tekstur pada suatu regions. Fitur holistik dan fitur local
sangat sering digunakan. Fitur semantik memiliki dua tipe, antara lain adalah
atribut dan similarity. Masing-masing tipe tersebut mempunya caranya tersendiri
untuk di ekstraksi dari citra wajah. Pada atribut, sistem mempunyai hitungan
khusus untuk dapat mengenali apakah wajah tersebut mempunyai atribut
tertentu atau tidak. Sedang pada similarity, yang dicari adalah kesamaannya.

2.2.8 Tingkatan Fitur Wajah

Pada wajah, terdapat beberapa tingkatan fitur yang dapat diperoleh yang
bergantung pada kualitas citra wajah yang diberikan. Sesuai dengan penjelasan
Anil K Jain pada buku Introduction to Biometrics (Jain, et al., 2011) tingkatan
tersebut terbagi menjadi:

1. Level 1 details: pada tingkat ini, jarak antar pupil (interocular pixel
distance atau interpupillary distance (IPD)) adalah kurang dari (<) 30
pixel. Informasi yang didapatkan pada tingkat ini seperti bentuk wajah
dan warna kulit secara global. Informasi lainya seperti karakteristik laki-
laki atau perempuan dan perbedaan ras.

2. Level 2 details: tingkat ini jauh lebih baik dibanding sebelumnya dimana
informasi yang didapatkan seperti struktur wajah seperti mata, hidung
atau mulut, hubungan antar komponen wajah dan bentuk wajah yang
lebih presisi. Pada tingkat ini, sudah bisa diaplikasikan ekstraksi fitur
seperti geometrik atau tesktur. Rentang skor IPD berada pada nilai 30
hingga 75 pixel.

3. Level 3 details: tingkat ini memiliki keragaman informasi yang lebih
banyak hingga fitur tingkat mikro sepertiluka, bintik matahari, jerawat,
hingga belang pada wajah dapat terlihat. Nilai skor IPD pada tingkat ini
lebih besar dari (>) 75 IPD.
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2.2.9 Face Sketch Recognition

Face sketch recogniton adalah pengenalan sketsa wajah secara otomatis
oleh komputer untuk mengetahui identitas yang serupa atau mirip dengan sketsa
wajah. Dari segi pendekatan atau penggambarannya (Bhatt, et al., 2012), sketsa

wajah terbagi menjadi:

Tabel 2.3 Jenis Sketsa

No | Jenis Keterangan Kelebihan Kekurangan
1 Composite | merupakan sketsa | Dilakukan  oleh | Bergantung pada
sketches wajah yang | komputer variasi galeri yang
dihasilkan  oleh | sehingga hasilnya | dimiliki oleh
komputer  atau | baik. Dapat | aplikasi (inter-
disebut juga | menghasilkan software
dengan software | atau men- | variation). Masing-
generated generate foto. masing aplikasi
sketches dimana memiliki
pengguna dapat kekurangannya
memilih  pilihan sendiri
komponen wajah
2 Viewed merupakan sketsa | Sketsa yang | Tidak handal
sketches wajah yang di | dihasilkan lebih | digunakan pada
gambar oleh artist | baik dari semi- | ranah forensik
dengan melihat ke | forensic skecthes.
objeknya atau
fotonya
3 Semi- merupakan sketsa | Sketsa yang | Tidak handal
forensic wajah yang di | dihasilkan lebih | digunakan pada
sketches gambar baik dari forensic | ranah forensik
berdasarkan skecthes. serta noise atau
ingatan artist informasi yang
hilang tergantung
pada ingatan artist.
4 Forensic merupakan sketsa | Tidak dikerjakan | Sketsa yang
sketches wajah yang di| oleh komputer. | dihasilkan oleh
gambar Artist fokus | masing-masing
berdasarkan menggambar artist berbeda
keterangan vyang | pada ciri khas dari | (inter-artist
diberitahu  oleh | saksi mata variation) karena
saksi mata. Sketsa bergantung pada
forensik ini telah keahlian dari artist
di pakai sejak dalam
abad 19 menerjamahkan
(McQuiston- keterangan  saksi
mata menjadi
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Surrett, et al, sketsa (Nagpal, et
2006) al., 2016).

2.2.10 Heterogeneous Matching

Secara definisi pada biometrik, heterogeneous matching merupakan istilah
digunakan untuk memadankan dua buah citra yang diperoleh dari sensor yang
berbeda atau berdasarkan perbedaan spectral band atau dapat dikatakan
demikian jika kedua citra tersebut mempunyai karakteristik informasi yang
berbeda (Li & Jain, 2015) (Peng, et al., 2017). Sebagai contohnya adalah citra foto
(visual, VIS) dengan near infrared image (NIR) atau thermal infrared (TIR), sketsa
atau citra 3-dimensi.

Seperti yang diterangkan oleh Zhu et al (Zhu, et al., 2014) dan Wu et al
(Wu, et al., 2017), ada tiga metode pada heterogeneous matching, yakni:

1. Data synthesis: metode ini merubah data pada suatu modal menjadi
modal yang lain sehingga similaritas dari data yang berbeda domain
tersebut dapat diukur. Contohnya adalah Wang et al (Wang & Tang,
2009) menggunakan multiscale Markov Random Fields untuk
mensintesis sebuah sketsa dari foto yang diberikan dan juga
sebaliknya. Kekurangan dari metode ini adalah membutuhkan
pasangan sketsa-foto yang cukup banyak sehingga dapat melakukan
mapping dengan baik.

2. Latent subspace learning: memproyeksikan kedua modal menjadi
suatu common latent space yang relevan terhadap keduanya sehingga
dapat di ukur. Metode ini akan mencari subspace dimana kedua data
berbeda modal memiliki representasi yang sama. Metode yang dapat
digunakan antara lain PCA, Canonical Correlation Analysis (CCA),
Common Discriminant Feature Extraction (CDFE) dan Partial Least
Square (PLS) (Zhu, et al., 2014).

3. Modal-invariant features based methods: menggunakan fitur lokal
modality-invariant yang hanya berkaitan dengan identitas wajah.
Metode ini menggunakan ekstraksi fitur seperi LBP, DoG Filtering atau
LFDA (Klare, et al., 2011) (Zhu, et al., 2014) (Wu, et al., 2017).

2.2.11 Local Invariant Features Method

Local invariant features method merupakan sebuah metode yang
digunakan untuk mengambil kumpulan fitur yang merepresentasikan keseluruhan
dari citra tersebut. Fitur ini disebut juga dengan keypoint. Metode ini terbagi
menjadi dua kategori (Chen, et al., 2010), yakni:

1. Sparse descriptor: merupakan deskriptor yang melakukan pencarian
titik minat (interest point) lalu membuat local patch dan melakukan
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ekstrasi fitur serta mendeskripsikannya. Contoh sparse descriptor
adalah SIFT (Lowe, 2004)

2. Dense descriptor: merupakan deskriptor yang mengekstraksi fitur lokal
dari setiap pixel. Contoh dense descriptor adalah local binary patter dan
Weber Local Descriptor.

2.2.12 Sliding window

Sliding window merupakan fungsi yang memotong citra menjadi M - N
window. Nilai yang digunakan pada sliding window memiliki dua parameter yang
digunakan dalam operasinya, yakni ukuran window s dan ukuran perpindahan
(displacement size) 6. Ukuran window merupakan ukuran dari region atau wilayah
yang akan dipotong pada citra. Sedangkan ukuran perpindahan (dalam satuan
pixel) merupakan besaran perpindahan dari satu sampel ke sampel yang lain. Jika
besaran ukuran perpindahan kurang dari ukuran window, maka yang terjadi
adalah overlapping window yakni masing-masing sampel memiliki nilai yang
sebagiannya merupakan nilai dari sampel sebelumnya.

Dari citra ukuran H - W menjadi M - N window, dimana M = % dan N =
H

F_i' Ukuran vektor fitur yang didapat adalah M X N patches yang digabungkan

menjadi satu M X N dimensi vektor. Fitur vektor ini disimbolkan dengan (simbol
sigma). Berikut adalah contoh dari implementasi sliding window.
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Gambar 2.3 llustrasi Sliding window

Ukuran window yang digunakan adalah 16x16 pixel dan ukuran
perpindahan yang digunakan sebesar 9 pixel, sehingga region kedua dan ketiga
akan tampak sebagai berikut. Sliding window ini dilakukan sebanyak M - N kali.
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Hasil dari sliding window ini akan digunakan untuk ekstraksi fitur oleh SIFT,
sehingga jumlah fitur SIFT ada 128 (vektor fitur SIFT) X M - N fitur,
sedangkan MCWLD memiliki 432 (vektor fitur MCWLD) X M - N fitur.

Region 1 Region 2 Region 1 Region 2 Region 3
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Gambar 2.4 llustrasi overlapping Window

2.2.13 Min-Max Normalization

Min-max normalization adalah suatu metode yang digunakan untuk
merubah nilai pada suatu data menjadi satu tertentu. Pada min-max
normalization, yang digunakan adalah nilai minimal pada data tersebut sebagai
batas paling bawah dari serta nilai maksimalnya sebagai acuan paling atas. Min-
max normalization merubah rentang nilai pada suatu data menjadi O hingga 1
dimana 0 adalah nilai minimal dari data tersebut dan 1 adalah nilai paling tinggi
dari data.

o (n; — (min{N}) ) (2.5)
' (max{N} — min{N})

Min-max normalization dalam penelitian ini digunakan untuk melakukan
fusi pada tingkat fitur maupun pada tingkat score. Untuk melakukan fusi pada
tingkat fitur mengguanakan min-max normalization, dilakukan operasi pada
Gambar 2.5. Dari gambar tersebut, kedua fitur yang telah dinormalisasi dapat
disatukan menjadi suatu fitur baru.
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Gambar 2.5 Min-max normalization pada fusi tingkat fitur (Jain, et al., 2007)

Sedangkan pada tingkat score yang dilakukan adalah melakukan normalisasi nilai
jarak antara probe dengan galeri (Klare & Jain, 2010). Seperti pada persamaan
dibawah ini, yang dilakukan adalah melakukan normalisasi terlebih dahulu baru
kemudian dijumlahkan menjadi nilai jarak yang baru.

i (D' =min{D}) (2.6)
~ (max{D} — min{D})

pfust — p'SIFT 4 p'MCWLD (2.7)

2.2.14 Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

Metode SIFT merupakan metode yang dicetuskan oleh David Lowe (Lowe,
2004) untuk mengenali sebuah objek pada suatu foto dimana objek tersebut
tertutupi oleh objek lain, adanya pencahayaan yang berbeda, perbedaan skala
atau orientasinya berbeda. Metode SIFT akan menyeleksi banyak titik pada citra
menggunakan DOG (Difference of Gaussian) sehingga yang tersisa hanyalah titik
yang invariant terhadap perubahan skala. Kumpulan titik yang terseleksi ini
menjadi kandidat keypoint yang akan diseleksi kembali, dimana letak titik tersebut
tidak boleh berada pada tepi. Untuk mendeteksinya menggunakan harris corner.
Pada penelitian ini, SIFT yang digunakan hanya pada ekstraksi fitur dan
pembentukan deskriptor. Dari 16 X 16 window, dibagi kembali menjadi 4 X 4
region yang lebih kecil. Pada region yang lebih kecil inilah, proses ektraksi fitur SIFT
dilakukan. Fitur pada SIFT terbentuk dari orientasi dan besaran gradiennya,
dengan rumus sebagai berikut:

(2.8)
M;; = \/(Ii,j —liv1 )%+ (Tj — 1ij41)?

19



Ryj = atan2(ly; — liyq,j Iij — lijj+1) (2.9)

Dimana I adalah window dari sliding window, M adalah magnitude dari

gradien, R adalah radian yang akan diubah menjadi derajat, i dan j adalah indeks
baris dan kolom.

Tahapan pembentukan deskriptor SIFT adalah sebagai berikut:

1.

Operasi ini dilakukan pada window berukuran 16 x 16 hasil dari sliding
window. Masing-masing window ini akan dibagi menjadi 16 region kecil.
Dari region kecil tersebutlah, operasi mengekstraksi besaran gradien dan
orientasi dilakukan.

4 x 4 Region kecil 16 x 16 window

2. Orientation extraction: Proses ini hanya menghitung orientasi dari setiap

pixel menggunakan rumus 2.2. Nilai dari rumus tersebut menghasilkan nilai
radian yang perlu diubah dahulu menjadi nilai derajat. Nilai dari orientasi
ini nantinya digunakan untuk mengelompokkan nilai besaran gradien yang
didapat pada pixel yang bersangkutan.

Magnitude gradient extraction: Proses ini mengekstraksi nilai besaran
gradien

Gaussian weighting. Nilai besaran gradien dikalikan dengan fungsi gaussian
sehingga nilai yang jauh dari titik tengah memiliki nilai yang lebih kecil
dibanding yang dekat. Proses ini hanya mengalikan nilai fungsi gaussian
dengan nilai yang besaran gradien.
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Gambar 2.6 Pembobotan dengan gaussian weighting

5. Histogram binning: Proses selanjutnya adalah histogram binning.
Histogram yang dibuat terdiri dari 8 bin dengan masing-masing bin
memiliki rentang nilai sebesar 45°. Sebagai contoh, jika nilai orientasi pada
suatu pixel bernilai 35° maka nilai tersebut berada pada rentang 0° — 45°.
Nilai pada masing-masing bin tersebut diisi dengan nilai besaran
gradiennya. Jadi pada pixel dengan nilai 35° tadi, pada bin 0° — 45° akan
diisi dengan nilai besaran gradien pada pixel tersebut.

90°~135° 45°~ 90°

135°~180°

225°~270 270°~315°
Gambar 2.7 Histogram Binning

Nilai orientasi dibagi menjadi 8 arah, dengan rentang sebagai berikut:

1. 0°—45°

2. 45°-90°

3. 90°—135°
4. 135°—180°
5. 180° —225°
6. 225°-—270°
7. 270°—315°
8. 315°—360°

Pada Gambar 2.7 terdapat ilustrasi sebuah region kecil dengan masing-
masing pixelnya terdapat sebuah orientasi dan panjang-pendek dari panah
tersebut menggambarkan besaran gradiennya. Dari region tersebut, nilai
besaran gradien dikelompokkan terhadap 8-bin yang sesuai dengan nilai
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orientasinya. Nilai besaran gradien yang dimasukkan dalam bin juga
bergantung pada jauh dekatnya dengan titik tengah pada window. Hal ini
dilakukan dengan melakukan pembobotan dengan gaussian-weighted
circular window. Sehingga nilai yang jauh dari titik tengah window akan
mempunyai nilai besaran magnitude yang lebih rendah dibanding yang
lebih dekat. Pembobotan ini dilakukan dengan mengalikan nilai besaran
gradien dengan bobot atau nilai gaussian. Berikut adalah rumus gaussian
yang digunakan:

1 6_% (2.10)
2T

f.x) =

Keypoint descriptor:

Proses selanjutnya adalah melakukan komputasi descriptor berdasarkan
posisi lokal keypoint pada citra. Salah satu pendekatan untuk mendapatkan
sampel dari posisi lokal keypoint citra adalah membuat sebuah windows
berukuran 16 x 16 disekitar keypoint lalu dibagi menjadi 4 x 4 region (1
region sama dengan 4 x 4 window). Masing-masing region mempunyai 8
besaran gradien, sehingga dapat dibentuk vektor 128-dimensi. Pada setiap
region, besaran gradien dan orientasi di hitung.

16016 window 128 dimensional vector

"
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Gambar 2.8 Representasi perhitungan orientasi
A .

Gambar 2.9 llustrasi fitur SIFT

Operasi ini dilakukan terhadap 16 pixel yang mempunyai 16 arah orientasi
yang acak dan dikelompokkan pada histogram 8-bin. Operasi ini dilakukan
pada region ukurn 4x4, sehingga didapatkan 4x4x8 = 128 nilai yang
disimpan dalam bentuk vektor. Nilai tersebut di normalisasi dengan
difference sum of squares.
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2.2.15 Multiscale Circular Weber Local Descriptor (MCWLD)

MCWLD merupakan deskriptor kedua yang digunakan pada penelitian ini.
MCWLD bersifat sparse descriptor, namun pada penelitian ini ekstraksi fiturnya
tetap dilakukan menggunakan sliding windownya. Ada dua ekstraksi nilai yang
dilakukan oleh MCWLD, yakni differential excitation dan Gradient Orientation.
Baik differential excitation maupun Gradient Orientation, keduanya dilakukan
pada window dari sliding window.

Untuk mendapatkan nilai differection excitation, langkah yang perlu
dilakukan adalah sebagai berikut:

1. Menentukan titik tengah dari window, sebagai x. dan radius, yang
merupakan jarak antara titik tengah tersebut dengan tetanggannya.

2. Untuk setiap pixel tetangganya, nilai tersebut dikurangi dengan titik
tengah dan dibagi dengan nilai titik tengah tersebut. Hasil dari
pengurangan tersebut dijumlahkan.

3. Penjumlahan dari pengurangan yang telah dilakukan sebelumnya,
dicari nilai radiannya menggunakan fungsi arctan.

Multiscale Circular Weber Local Descriptor membagi citra menjadi beberapa
bagian menggunakan sliding window. Metode ini mmiliki dua komponen utama
pembentuk fiturnya, yakni differential excitation dan Gradient Orientation.
MCWLD ini memiliki dua parameter yakni P dan R, dimana P adalah jumlah pixel
tetangga yang terpisah secara merata pada lingkaran dengan radius R yang
berpusat pada pixel saat ini atau pixel ke-i. Multiscale pada MCWLD dimaksudkan
pada variasi parameter P dan R. Berikut adalah representasi fitur dari MCWLD:

1. differential excitation: merupakan fungsi arctan dari penjumlahan rasio

yang dihasilkan dari pengurangan pixel yang berada di tengah dengan pixel
tetangganya kemudian dibagi dengan nilai pixel tengah itu sendiri

p-1 (2.11)

¢(x.) = arctan Z (xi ; xc)

i=0

Jika nilai £(x.) positif maka pixel tetanggannya lebih terang dibanding
dengan pixel di tengah. Jika hasilnya negatif maka pixel tetanggannya lebih
gelap dibanding dengan pixel di tengah (Chen, et al., 2010).

2. Gradient Orientation: Untuk mendapatkan orientasi dari x., menggunakan
rumus berikut:

vi0 = x(ngR) — X(R) (2.12)
RS
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vl
0 (x.) = arctan {T}
%

S

Sama seperti SIFT, hasil dari orientasi ini diubah menjadi sebuah histogram,
hanya saja berdasarkan T-orientasi yang dominan (T-dominant orientation.
Nilai T yang diujikan oleh penulis adalah 8). Dalam proses ini, nilai dari
orientasi tersebut akan di quantization menjadi sebuah nilai yang seragam
dengan jumlah T-dominant orientation. Proses quantization ini merubah 6
yang mempunyai rentang nilai [—g,g] menjadi 8’ dengan rentang nilai
[0, 2rr]. Untuk melakukan quantization nilai 8 tersebut maka dilakukan
pemetaan nilai @ menjadi 8’ rumus sebagai berikut:

0' = arctan2(vit,vi®) +m (2.13)

dimana

I{ 0, vil'> 0danvl® > 0
T+ 6 ' >0danvl® <0
arctan2(vlt, v10) = 4 ’ s s
(vs %) |0 —m, vl < 0danvl® <0
0y 24 vil < 0danvi® >0

Kemudian untuk rumus untuk quantization adalah berikut:

@ = f,8) = 2 244

dimana

_ d 6" 1 T
t =mo E-I_EJ’
T

3. Circular WLD Histogram: Pada setiap window kecil pada potongan window
dilakukan perhitungan differential excitation dan Gradient Orientation, dan
dikelompokkan ke dalam sebuah histogram 2-D dimana kolomnya adalah
nilai dari orientasi yang dominan, ®,, dan barisnya merupakan nilai
differential excitation tertentu. Dengan demikian, nilai pada masing-
masing sel adalah nilai frekuensi dari differential excitation pada dominant
orientation.

Dimana nilaij =0, 1, ..., N-1 dan t=0, 1, ...., T-1 dan N merupakan ukuran
dimensi dari citra. Berikut adalah empat langkah untuk menghitung CWLD
berdasarkan Chen (Chen, et al., 2010):
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a. Dari histogram 2-D yang dihasilkan, dibagi menjadi beberapa
histogram 1-D berdasarkan T-dominant orientation. Histogram ini
di simbolkan dengan H(t), dimanat=0, 1, ..., T-1.

Gambar 2.10 Histogram 2-D dari Differential excitation dan orientasi dari citra
wajah. Sumber (Bhatt, et al., 2012)

Gambar 2.11 Sub-histogram dari differential excitaion di orientasi T. Sumber
(Bhatt, et al., 2012)

b. Pada masing-masing histogram, nilai rentang differential excitation
dibagi menjadi M-Segment yang nantinya menjadi histogram
sendiri. M-Segment terdiri dari [,,, interval dimana [,,, terdiri dari
batas atas dan batas bawah (sehingga dapat dituliskan dengan
Lin = [Mm, Mmu]). Masing-masing segmen, mempunyai rentang
yang didapat dengan rumus berikut:
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(m+1) 1 (2.15)
batas atas = Ny, = 2 s
m 1 (2.16)
batas bawah =1, = (M - E) I8

c. Untuk membagi H(t), jumlah M di tentukan oleh penulis adalah 6.
Pada setiap rentang atau subhistogram, pembagian bin di
representasikan sebagai berikut:

Hm,t = hm,t,s (2.17)

dimana s =0, 1, ... S-1 dengan nilai S-bin di tentukan oleh penulis
adalah 3 dan hpm,s di representasikan

$j = NMmyi 1 ) (2.18)
hmts = 6 (S == NS = —
Z S == (s |+l

dimanaj=0, 1, ..., N-1, m adalah interval pada differential excitation

8; . Untuk 1, = (g R %)n merupakan batas bawah dann,,, =
(m7+1 -t %)n adalah batas atas dan proses pada §(.) Merupakan

fungsi Kronecker delta yang menghasilkan nilai 1 jika kondisi
tersebut benar dan 0 jika kondisi tersebut salah.

t=0 t=k t=T-1
Moot |tHoul  Hars!
mo | A g
i
F Bl B Pl
B bk OO I B by
msi gt R
» J Al | #i,
i @ &, @l

........................................

Gambar 2.12 Matriks histogram. Sumber: (Bhatt, et al., 2012)

d. Subhistogram yang telah didapatkan diubah menjadi M-Segment
histogram 1 dimensi
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e. M-jumlah subhistogram kemudian dijadikan satu histogram yang
merepresentasikan 6 x 8 x3 (M x T x S) historam circular WLD.
Alasan membagi differential excitation ini dimaksudkan untuk
menghitung variasi pada citra wajah tertentu dan digunakan untuk
menetapkan bobot optimal pada histogram  H,, untuk
memperbaiki kinerja dari deskriptor CWLD

4. Multiscale Circular WLD: multiscale yang dimaksudkan oleh penulis adalah
menggunakan variasi parameter P dan R. Nilai parameter R yang diujikan
adalah 1, 2, 3 sedangkan untuk nilai P adalah 8, 16 dan 24. Citra wajah
dibagi menjadi M - N jumlah window menggunakan sliding window.
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BAB 3 METODOLOGI PENELITIAN

Dalam perancangan algoritme terdapat proses-proses yang saling
berikatan sehingga menciptakan suatu perancangan yang terstruktur dengan baik.
Pada bab ini akan dijelaskan langkah-langkah yang dilakukan dalam perancangan
algoritme dimulai dari mencari pokok permasalan hingga menghasilkan
kesimpulan pada penarikan kesimpulan.

3.1 Alur Metode Penelitian

| Mulai | ]
Implementasi
Algoritme
Mencari Pokok
Permasalahan
N
Fengujian
Melakukan Studi “J/
Litelatur P £ )
Analisis hasil
pengujian
Pengumpulan Data
Fenarikan
| Kesimpulan
Ferancangan
Algoritme

Selesai '

Gambar 3.1 Diagram alir metode penelitian

Alur penelitian diawali dengan mencari pokok permasalahan yang akan di
angkat menjadi sebuah penelitian ini. Pokok Permasalahan yang diangkat ini
nantinya akan dipecah menjadi beberapa sub-masalah yang harus di selesaikan.
Setelah itu proses selanjutnya yakni mencari literatur yang mendukung untuk
menjadi acuan dalam melakukan penelitian. Studi literatur menjadi bahan dasar
atas teori dari metode yang diterapkan. Setelah mendapatkan bahan dasar
penelitian, proses berikutnya adalah mengumpulkan data yang akan dibagi
menjadi data latih, evaluasi serta data uji.
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3.2 Studi Literatur

Pada tahap ini dilakukan pengumpulan literatur berasal dari jurnal, buku,
pakar, informasi dari internet dan atau penelitian yang telah dilakukan
sebelumnya. Studi literatur dilakukan untuk mendapatkan informasi tentang
memecahkan masalah pada ranah heterogeneous matching, sistem biometrik dan
pengenalan wajah, baik pada metode maupun representasi fiturnya.

3.3 Pengumpulan Data

Setelah studi literatur, langkah selanjutnya adalah menentukan data apa
yang harus digunakan dalam penelitian ini. Pengumpulan data disesuaikan dengan
hasil studi literatur dengan parameter yang telah ditentukan. Pengumpulan data
berupa galeri foto serta sketsa yang didapatkan dari Chinese University of Hong
Kong. Data tersebut telah menjadi acuan dalam pengembangan metode
heterogeneous matching yang berjumlah 188 individu terdiri 54 relawan
perempuan dan 134 relawan laki-laki.

3.4 Perancangan Algoritme

Perancangan algoritme adalah tahapan yang dilakukan untuk merancang
tahapan algoritme untuk mencapai tujuan. Perancangan algoritme ini dibangun
berdasarkan hasil pengumpulan data dan analisis kebutuhan yang telah dilakukan
pada tahap sebelumnya. Menjabarkan mengenai bagaimana alur yang dilakukan
dari input hingga menjadi output yang dihasilkan sesuai dengan tujuan. Pada
perancangan algoritme ini, perancangan dilakukan untuk mempermudah
implementasi, pengujian dan analisis. Adapun tahapan pada perancangan ini
terdiri dari bagian development dan application.

Mengacu pada Gambar 3.2, alur kerja dari sistem yang dirancang adalah
sebagai berikut:

1. Akusisi data: Proses pengumpulan data yang diperoleh dari jurnal dengan
tema yang sama (biometrik, sketch recogniton, heterogeneous matching)
yang dianggap sebagai protokol atau baseline yang digunakan pada sketch
recognition.

2. Data Preprocessing: merupakan proses untuk mengolah data sehingga
dapat diproses pada proses berikutnya. Proses yang dilakukan pada bagian
ini adalah melakukan grayscaling dan sliding window.

3. Bagian development:

a. Ektraksi fitur: proses melakukan ekstraksi fitur dari citra yang
diberikan dengan metode SIFT atau MCWLD

b. Representasi fitur: fitur yang telah terkestraksi dikelompokkan
sesuai dengan masing-masing individu dan atau melakukan fusi
pada tingkat score atau fitur.

c. Simpan ke basis data: fitur tersebut disimpan pada basis sehingga
pada proses application tidak perlu melakukan ekstraksi fitur pada
data latih.
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4. Bagian application:

a. Ektraksi fitur: proses melakukan ekstraksi fitur dari citra yang
diberikan dengan metode SIFT atau MCWLD

b. Represntasi fitur: fitur yang telah terkestraksi disusun seperti
representasi fitur dari data latih

c. Proses pemadanan: melakukan proses pemadanan dengan fitur
dari data latih dengan menghitung nilai jaraknya.

d. n-rank hasil prediksi: melakukan pengurutan dari proses
pemadanan dan mengembalikan sebanyak n-rank identitas yang
menjadi kadidat dari individu yang dianggap sama.

Akuisisi Data

v

Data Preprocessing

Development Application
Ekstraksi Fitur Ekstraksi Fitur
v
Representasi Fitur Representasi Fitur
Simpan ke basis Proses Pemadanan
data
A
n-rank hasil
prediksi

Gambar 3.2 Arsitektur Sistem

3.5 Implementasi Algoritme

Tahapan implementasi pada skripsi ini mengacu pada perancangan yang
telah dibuat. Sistem yang akan diimplementasikan melakukan ekstraksi fitur
menggunakan metode SIFT atau MCWLD kemudian melakukan proses
pemadanan antara fitur dari foto dengan sketsa. Adapun implementasi yang
dilakukan pada penelitian memiliki batasan sistem sebagai berikut:
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1. Pengolahan citra digital pada penelitian menggunakan histogram
binning OpenCV dengan bahasa pemrograman Python 3 serta
menggunakan histogram binning NumPy untuk mengolah matriks.

2. Implementasi ekstraksi fitur seperti SIFT dan MCWLD tidak
menggunakan histogram binning OpenCV yang mengacu dari jurnal
yang telah disitasi.

3. Masukan dari sistem ini berupa citra wajah dalam bentuk foto maupun
sketsa.

4. Sistem ini mengembalikan n-jumlah kandidat yang diidentifikasi
sebagai individu.

5. Pengujian dilakukan pada bagian preprocessing, pengujian parameter,
pengujian fusi SIFT dan MCWLD pada tingkat score dan fitur.

3.6 Pengujian Algoritme dan analisis

Pada tahap pengujian algoritme ini menggunakan parameter yang disesuaikan
dengan perancangan algoritme. Beberapa rancangan skenario pengujian
algoritme adalah sebagai berikut:

1. Pengujian dilakukan pada bagian preprocessing,
2. pengujian parameter,
3. pengujian fusi SIFT dan MCWLD pada tingkat score dan fitur.

Dari rancangan skenario tersebut yang dilihat pertama kali adalah kemampuan
algoritme tersebut untuk menghasilkan nilai identification rate yang baik. Tahap
juga ini dilakukan untuk menganalisis hasil dari pengujian yang telah dilakukan
dengan tujuan mengetahui kekurangan pada implementasi dari metode yang
dilakukan. Hasil dari analisis ini diharapkan dapat menjadi bahan pertimbangan
untuk penelitian selanjutnya.

3.7 Kesimpulan dan Saran

Pengambilan kesimpulan dilakukan setelah tahap perancangan,
implementasi dan pengujian selesai dilakukan. Kesimpulan yang didapat berasal
dari pengujian yang menjawab dari perumusan masalah. Tahap akhir dari
penulisan laporan ini adalah adanya saran yang dimaksudkan untuk memperbaiki
kekurangan dalam penelitian ini serta memberikan pertimbangan atas
pengembangan metode selanjutnya.
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BAB 4 PERANCANGAN

Bab ini membahas perancangan yang dilakukan pada penelitian ini
mencangkup perancangan algortime, skenario pengujian serta manualisasi dari
algoritme atau metode yang digunakan. Bab perancangan ini digunakan sebagai
acuan yang akan digunakan pada proses bab implementasi identifikasi individu
berdasarkan sketsa wajah menggunakan pendekatan diskriminatif.

4.1 Perancangan Algoritme

( Mulai )
v
/Sketsa dan foto/
v

Pre-Processing

v
Ekstraksi Fitur

v

Distance

v

Evaluasi

C SeI:sai )

Gambar 4.1 Diagram alir Algoritme

Perancangan algoritme yang dilakukan pada penelitian ditunjukkan pada
gambar 4.1. Perancangan algortime ini menjadi acuan untuk mempermudah
memahami alur proses yang dilakukan pada penelitian ini. Adapun langkah-
langkah yang dilakukan pada algoritme ini adalah membaca berkas sketsa yang
berkorespondensi dengan fotonya dan melakukan preprocessing terhadap citra
sketsa maupun foto tersebut yakni grayscaling. Kemudian dari citra tersebut
(sketsa dan foto) dimplementasikan sliding window dan melakukan ekstraksi fitur
menggunakan metode SIFT dan MCWLD pada masing-masing windownya. Fitur
vektor ini akan disimpan pada basis data. Pada evaluasi ini, akan dibuatkan
skenario pengujian yang dibahas pada subbab berikutnya.
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4.1.1 Preprocessing

Preprocessing yang digunakan pada penelitian ini antara lain adalah
grayscaling dan sliding window. Tujuan dari preprocessing ini adalah untuk
merubah citra RGB menjadi citra abu-abu. Citra abu-abu digunakan untuk
mengekstraksi tekstur. Alur preprocessing dijelaskan pada Gambar 4.2.

/ Citra RGB /

Grayscaling

l

Sliding Window
/DOtongan Window/
y
Selesai

Gambar 4.2 Diagram alir preprocessing

Untuk alur proses grayscaling, digambarkan pada Gambar 4.3. Nilai
masing-masing red, green, dan blue didapat dari masing-masing pixel yang diakses
melalui dua buah perulangan, yakni perulangan untuk baris dan perulangan untuk
kolom. Adapun rumus yang digunakan pada perubahan nilai abu-abu oleh
histogram binning OpenCV adalah sebagai berikut:

Gray Value = 0.299 * red value + 0.587 * green value + 0.144
* blue value

Nilai abu-abu yang didapat dari rumus tersebut disimpan pada nilai indeks
baris dan kolom yang sama dengan saat mengakses nilai red, green dan
blue.Seperti pada gambar 4.3, hasil dari preprocessing ini menghasilkan citra abu-
abu yang siap digunakan untuk proses ekstraksi fitur.
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grayscaling

/ Citra RGB /

baris, kolom, channel = citra.shape
citra_abu = numpy.zeros((baris, kolom))

v

> Fory in range(0,baris):

S
l

>/For X in range(O,koIom>

l

blue, green, red = citra.getPixel(y,x)
gray_value = (red*0.299)+(green*0.587)+(blue*0.144)
citra_abuly,x] = gray_value

X++

y++

/Citraabu-abu/

Gambar 4.3 Diagram Alir grayscaling
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Berikut merupakan penjelasan dari diagram alir 4.3:

1.

4.

Fungsi ini menerima input berupa citra yang memiliki nilai RGB atau 3
channel warna.

Selanjutnya, program akan mengambil nilai ukuran dari baris dan kolom
Untuk setiap nilai indeks baris dan kolom pada citra tersebut, diambil nilai
red, green, blue untuk kemudian diproses menjadi nilai abu-abu
menggunakan rumus 2.1. Nilai yang didapat akan disimpan pada citra baru
di indeks baris dan kolom yang sama dengan saat mengambil nilai RGB.
Fungsi ini akan menghasilkan sebuah citra abu-abu.

Proses selanjutnya yang dilakukan pada preprocessing adalah mengolah citra abu-
abu yang dihasilkan dari proses grayscaling menjad potongan window yang akan
diolah oleh proses ektraksi fitur. Berikut adalah penjelasan dari Gambar 4.4, yakni
menjelaskan tentang sliding window dengan overlapping window yang digunakan
penelitian ini sebagai baseline:

1.

Input yang diterima oleh fungsi ini adalah citra wajah baik foto atau sketsa
dalam bentuk citra abu-abu

Yang perlu diperhatikan saat menggunakan sliding window adalah
menentukan ukuran region dan besaran perpindahan yang dilakukan. Pada
penelitian ini, ukuran dari region yang digunakan adalah 16 pixel dan
besaran perpindahan yang dilakukan adalah 9 pixel.

Untuk setiap indeks baris, diperiksa apakah indeks tersebut jika ditambah
dengan ukuran region akan melebihi dari ukuran citranya atau tidak. Jika
iya, maka operasi dibawahnya tidak akan dikerjakan. Sebaliknya jika tidak
nilai indeks baris dijumlahkan dengan besaran region masih kurang dari
ukuran citra, proses dibawahnya akan dikerjakan

Sama seperti baris, pada indeks kolom dilakukan pemeriksaan yang sama
yakni memerika apakah indeks tersebut jika ditambah dengan ukuran
region akan melebihi dari ukuran citranya atau tidak. Jika iya, maka operasi
dibawahnya tidak akan dikerjakan. Sebaliknya jika tidak nilai indeks kolom
dijumlahkan dengan besaran region masih kurang dari ukuran citra, proses
dibawahnya akan dikerjakan

Proses selanjutnya adalah memotong citra dimana titiknya dimulai dari
indeks baris dan kolom saat itu hingga indeks baris + ukuran region dan
indeks kolom + ukuran region. Ukuran dari citra yang dipotong tersebut
adalah 16 x 16 pixel.

Citra yang dipotong tadi, akan diproses selanjutnya oleh metode SIFT untuk
membentuk deskriptor SIFT dan MCWLD untuk membentuk deskriptor
MCWLD.
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sliding_window()
/ Citra_abu /
v

displacement_size =19
region_size = 16
baris, kolom = citra_abu.shape
set_of_sliding_window =[]

v

- For y in range(O, baris,
\ displacement_size):

If y + region_size>=

baris:
FALSE

/ For x in range(0, kolom,
displacement_size):

TRUE

If x + region_size>=

set_of sliding_window.append(citra_abu[y:y+region_size,
X:x+region_size)

A

A

/ set_of sliding_window /

v

Gambar 4.4 Diagram Alir Sliding window dengan Overlapping Window
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4.1.2 Ekstraksi Fitur

kstraksi fi
ekstraksi fitur
/ Potongan_window/

MCWLD(citra_abu) atau
SIFT(citra_abu)

A

fitur_MCWLD atau
fitur_SIFT

Gambar 4.5 Diagram Alir Ekstraksi Fitur

Pada penelitian ini, untuk ekstraksi fitur dilakukan oleh metode SIFT dan
MCWLD yang dilakukan secara terpisah. Keduanya menghasilkan nilai fiturnya
sendiri yang nanti akan digunakan pada tahap pemadanan. Fitur dari masing-
masing metode ini akan digunakan pada proses pemadanan selanjutnya. Fitur dari
prsoes ini tidak disatukan atau disimpan terpisah sehingga tidak menyulitkan saat
melakukan proses pemadanan. Pada perancangan ini, perancangan metode SIFT
dan MCWLD memliki proses yang berbeda sehingga subproses pada subbab ini
akan dipisah sesuai dengan metode yang digunakan serta menjadi acuan untuk
bab imeplementasi nantinya. Pada subbab berikutnya akan dijelaskan lebih rinci
rancangan tahapan untuk metode SIFT maupun MCWLD.

4.1.2.1 Ekstraksi Fitur SIFT (Scale Invariant Feature Transform)
Gambar 4.6 menjelaskan alur dari ekstraksi fitur menggunakan metode
SIFT. Berikut adalah penjelasan dari tahap-tahapnya:

1. Masukan dari metode SIFT ini adalah citra yang sudah dalam bentuk
grayscale atau hanya memiliki satu channel warna, yakni abu-abu

2. Proses selanjutnya adalah membuat potongan-potongan window
menggunakan sliding window yang overlapping.
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3. Setelah membuat potongan-potongan, proses selanjutnya akan membuat
potongan yang lebih kecil lagi dimana potongan ini akan diekstraksi
nilainya.

4. Prosesini akan mengekstraksi dan merepresentasikannya sbeagai fitur dari
SIFT

5. Fituryang dihasilkan oleh metode SIFT ini sejumlah sliding window x vektor
berdimensi-128

SIFT()

Coa D

set of sliding window

A

smaller_window(set_of sliding_window)

l

SIFT_feature_extraction(set_of smaller_region)

/ Fitur SIFT /

A

Selesai

Gambar 4.6 Diagram Alir Ekstraksi Fitur SIFT

Pada proses selanjutnya, sub proses dijelaskan oleh masing-masing diagram
seperti yang dijelaskan sebelumnya mengikuti rancangan yang telah dijabarkan
pada proses sebelumnya. Adapun sub proses dijelaskan dengan diagram alirnya
sendiri. Sub proses menjadi dasar dari implementasi pada masing-masing metode.
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Membuat potongan kecil pada window 16 x 16

smaller_window() Mulai

Set_of sliding_window

v

region_size =4
baris, kolom = citra_abu.shape
set_of_smaller_window =[]

]
/For sliding_window in>
set_of_sliding_window:
v
temp =]

v
/ Fory in range(0, baris,
region_size):

If y + region_size>=

/ For x in range(0, kolom,
region_size):

TRUE

If x + region_size>=

A

R O®
A
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|2| .1
A

set_of_smaller_window.append(temp)

.

set of_smaller reglon

Selesal

Gambar 4.7 Diagram alir mengambil window kecil

Berikut adalah penjelasan dari gambar 4.6 yakni proses membagi window

menjadi 16 window kecil:

1.

Input dari fungsi ini adalah window yang sudah diperoleh dari sliding
window

Proses yang dilakukan pada saat membagi region ini sama dengan sliding
window yang tidak overlapping. Yang perlu diperhatikan adalah ukuran
region dan besaran perpindahannya memiliki nilai yang sama. Ini yang
membuatnya tidak overlapping.

Untuk setiap indeks baris dan kolom, diperiksa jika nilai indeks tersebut
dijumlahkan dengan ukuran region apakah melebihi dari ukuran citra atau
tidak. Jika iya, proses dibawahnya tidak akan dijalankan.

Proses ini membagi citra yang dimulai dari indeks baris dan kolom pada
saat itu hingga indeks baris + ukuran region dan indeks kolom + ukuran
region. Citra yang dipotong tersebut memiliki ukuran 4 x 4 pixel. Hasil
perpotongan ini disimpan pada sebuah variabel.

Keluaran dari proses ini adalah potongan-potongan region yang
selanjutnya akan digunakan untuk mengekstraksi nilai orientasi dan
besaran gradien.

Hasil akhir dari proses ini diberikan dalam bentuk larik yang setiap elemen pada
larik tersebut merupakan potongan kecil dari window yang diberikan. Proses ini
dilakukan untuk mempermudah pada proses selanjutnya sehingga tidak perlu
melakukan proses pembagian window karena sudah dipetakan untuk setiap
masing-masing local region pada larik.



Ekstraksi fitur SIFT

SIFT_feature_extraction()

/et_of_sma I Ier_windom/

2
feature_vector=[]

I

or smaller_window in set_of_smaller_w@

orientation_extraction
(smaller_window)

A

gradient_magnitude_and_weigthing
(smaller_window)

l

Histogram_binning(orientation, weighted_magnitude)

If TRUE
len(feature_vector
<=0

FALSE feature_vector =histogram_result

feature_vector +=histogram_result
Nomalize(feature_vector)

L 2
/featu re_vecto/

selesai

Gambar 4.8 Diagram Alir Ekstraksi Fitur
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Berikut adalah penjelasan dari diagram alir pada gambar 4.8 yang
menjelaskan proses ekstraksi fitur oleh SIFT pada masing-masing window. Adapun
proses SIFT ini hanya pada bagian untuk memproses pembentukan deskriptor:

1. Input yang diterima dari fungsi ini adalah window yang sebelumnya
didapat pada proses sliding window.

2. Proses selanjutnya adalah membagi window berukuran 16 x 16 pixel
tersebut menjadi 16 window berukuran 4 x 4 pixel.

3. Untuk setiap region, dilakukan ekstraksi nilai fitur (besaran gradien dan
orientasi) SIFT. Nilai fitur pada masing-masing region tersebut disimpan
pada sebuah variabel.

4. Nilai fitur yang didapat dari masing-masing region digabung menjadi 1
vektor dan dinormalisasi menjadi unit vektor.

5. Hasil akhrinya berupa vektor berdimensi 128

Ekstraksi nilai orientasi

Orientation_extraction()

/smaller_window /

y
temp = np.zeros((4,4))

A

add_image_padding(smaller_window,2)

Fory in range(0,4): >

For x in range(0,4): >
N

func_y = padded_window[y+2, x+1]-padded_windowly, x+1]
func_x = padded_window[y+1, x+2]-padded_window[y+1, X]
temp_rad = np.arctan2(func_y, func_x) * 180/np.pi

2
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FALSE Jf temp_rad<0.0

TRUE

temply, x] =temp_rad + 360.0

temply, x] =temp_rad

region.

Gambar 4.9 Diagram alir ekstraksi nilai orientasi

Diagram 4.9 menerangkan proses yang terjadi pada masing-masing
Adapun langkah-langkahnya sebagai berikut:

Input dari fungsi ini adalah kumpulan window dari operasi sebelumnya.
Dalam fungsi ini, memanggil sebuah fungsi untuk menambahkan padding
pada window kecil dengan ukuran padding sebesar 2 pixel.

Untuk setiap indeks baris dan kolom pada region, dilakukan ekstraksi
orientasi dengan cara membentuk dahulu nilai x dan nilai y. Nilai fungsi x
didapat dari pengurangan pixel pada titik x sebelum x saat itu dengan
setelahnya. Nilai fungsi y berasal dari pengurangan pixel pada titik y
sebelum y saat itu dengan titik y setelahnya. Nilai fungsi x dan y akan
membentuk nilai radian dengan fungsi arctan2 yang diubah menjad nilai
derajat. Nilai penambahan 2 berasal dari ukuran padding.

Hasil dari fungsi adalah sebuah matriks dengan masing-masing selnya
adalah nilai orientasi dalam derajat yang menentukan arah dari pixelnya.
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Ekstraksi nilai besaran gradien dan pembobotan

gradient_magnitude_and_weigthing ()

/smaller_window /
\

temp = np.zeros((4,4))

std=8
/

add_image_padding(smaller_window,2)

A4

Fory in range(0,4): >

v

For x in range(0,4): >

X

func_y = (padded_window[y+2, x+1]-padded_window[y+1,
x+1])**2

func_x = (padded_window[y+2, x+1]-padded_window[y+1,
x+1])**2

temp_mag = np.sqrt(func_y+func_x)

temp_gwf = (1/(2*np.pi*(std**2))) * (np.exp((-

1¥(x**2)+(y**2)/(2*std**2)
temply, x] =temp_mag * (temp_mag*temp_gwf)

v

()
)
[ “ame 7

v

Gambar 4.10 Diagram alir ekstraksi nilai besaran gradien dan
pembobotan

v
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Pada gambar 4.10, diagram alir tersebut menjelaskan tentang bagaimana
mengambil nilai besaran gradien dan memberikan nilai bobot terhadap besaran
tersebut. berikut adalah langkah-langkahnya:

1. Untuk window kecil dilakukan padding sebesar 2 pixel

2. Untuk setiap baris dan kolom, operasi yang dilakukan ini sama seperti pada
operasi pembentukan fungsi pada ekstraks orientasi namun dikuadratkan

3. Fungsi x dan y dijumlahkan kemudian diakarkan sehingga didapatkan nilai
besaran gradien. Untuk pembobotan, nilai dari bobot didapat dari fungsi
gaussian weighting function. Nilai deviasi standar yang digunakan adalah
setengah dari ukuran window, yakni 8. Nilai besaran gradien kemudian
dijumlahkan dengan nilai besaran gradien yang dikalikan dengan nilai
fungsi gaussian weighting function.

4. Hasil dari fungsi adalah sebuah matriks dengan masing-masing selnya
adalah nilai besaran gradien yang telah diberi bobot.

Proses melakukan padding pada citra

add_image_padding()

image,
iterasi

temp = image.copy()

v
>\For i in range(0, iterasi):>
FALSE
zero_padding_row =
np.zeros(temp.shape[0])
TRUE

zero_padding_row =
np.zeros(image.shape[0])

-] ]
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temp = np.insert(temp, temp.shape[1], zero_padding_row, axis= 1)
zero_padding_column = np.zeros(temp.shape[1])
temp = np.insert(temp, temp.shape[0], zero_padding_column, axis= 0)

Selesai

Gambar 4.11 Diagram Alir menambah Padding

Gambar 4.11 menjelaskan tentang alur memberi padding pada citra.
Fungsi padding ini memberi baris dan kolom tambahan bernilai 0 pada awal dan

akhir dari citra. Adapun langkah-langkahnya adalah sebagai berikut:

1. Input dari fungsi ini adalah citra dan jumlah iterasi yang dilakukan.

2. Yang pertama dilakukan adalah membuat sebuah variabel temporary

yang akan menjadi citra yang diberi padding.

3. Untuk setiap perulangan sebanyak nilai iterasi, membuat sebuah array
bernilai 0 dengan ukuran sama dengan nilai sumbu y pada citra,
kemudian ditambahkan pada variabel temporary di sisi paling bawah
dan atas. Pada perulangan pertama, nilai yang digunakan adalah lebar
sumbu y pada citra asli, namun pada iterasi berikutnya menggunakan

citra dari variabel temporary.

4. Begitu juga pada sumbu x, dilakukan hal yang sama untuk membentuk
kolom baru di sisi paling kanan dan kiri. Berbeda dengan sumbuy, pada
sumbu x tidak ada pengecekan karena nilai jumlah baris atau sumbu y

tidak mempengaruhi hasil pada penambahan pada sumbu x.
5. Hasil dari operasi ini adalah citra yang telah diberi padding.

46




Proses melakukan histogram binning

Histogram_binning()
orientation,
weighted_magnitude

v

histogram=np.zeros(8, dtype=np.float64)
v

»_____ Foryin range(0, 4): >

v

»<____ Forxin range(0,4): >

Ise if orientation[y,x]>=
90.0 and
orientation[y,x]<135.0;

Else if orientation[y,x]>= 45.0
and orientation[y,x]<90.0:

If orientation[y,x]>= 0.0
and orientation[y,x]<45.0:

histogram[0] += histogram([1] += histogram[2] +=
weighted_magnitude[y,x] weighted_magnitude[y,x] weighted_magnitude[y,x]

)
G G g
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FALSE

Else if
orientation[y,x]>=
225.0 and
Qrientation[y,x]<270.0;

Else if
orientation[y,x]>=
180.0 and
orientation[y,x]<22
5.0:

Else if
orientation[y,x]>=
135.0 and

l TRUE

grientation[y,x]<180.0;

histogram[5] +=
weighted_magnitudely,x]

histogram([4] +=
weighted_magnitude[y,x]

histogram[3] +=
weighted_magnitudel[y,x]

Else if
orientation[y,x]>=270.0
and
Qrientation[y,x]<315.0;

Else if
orientation[y,x]>=
315.0 and
orientation[y,x]<360.0:

histogram[6] +=
weighted_magnitude[y,x]

histogram[7] +=
weighted_magnitude[y,x]

X++ y++
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/ histogram /

A
( Selesai )

Gambar 4.12 Diagram alir Histogram Binning

Gambar 4.12 menjelaskan proses pembobotan dan pembentukan
histogram 8-bin. Adapun langkah-langkahnya sebagai berikut:

1.

Input dari proses adalah matriks yang berisi nilai besaran gradien yang
telah diberi bobot dan matriks yang berisi nilai orientasinya.

Fungsi ini melakukan inisialisasi variabel histogram yang akan
menyimpan nilai pada operasi selanjutnya. Nilai awal masing-masing
binnya berisi nilai 0.

Selanjutnya untuk matriks orientasi dan matriks besaran gradien yang
telah diberi bobot pada masing-masing indeks baris dan kolomnya
dicek pada bin berapa nilai orientasi tersebut berada. Semisal nilai
orientasi tersebut adalah 49° maka nilai besaran gradien yang telah
diberi bobot tersebut akan berada pada bin kedua. Setiap nilai akan
ditambahkan terus ke masing-masing bin.

Hasil akhirnya berupa histogram 8-bin yang akan diproses di tahap
terakhir.

Proses pada SIFT diakhiri dengan menyambung seluruh histogram yang
jumlah 16 histogram dengan masing-masing bin yang jumlah 8. Sehingga nilai
akhirnya berupa vektor berdimensi 128. Nilai vektor ini kemudian dinormalisasi
menjadi unit vektor. Proses ini dilakukan pada masing-masing window sehingga
menghasilkan 128 X M X N. Hasil akhir ini kemudian disimpan dengan fitur dan
label yang saling berkorespondensi pada suatu basis data telah disediakan oleh
bahasa pemograman Python sehingga tidak perlu melakukan proses ekstraksi fitur
pada saat pengujian. Penyimpanan pada basis data ini mempermudah dalam
pengerjaan dan tidak memakan waktu saat melakukan pengujian. Baik fitur dari
foto dan sketsa disimpan dengan diurutkan sesuai dengan identitas dari data yang
tersedia. Dengan melakukan pengurutan sepertiini, proses pemadanan akan lebih
mudah dilakukan pada proses evaluasi.
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4.1.2.2 Ekstraksi Fitur MCWLD (Multiscale Circular Weber Local Descriptor)

MCWLD()

/et_of_sliding_ windoV

y

Window_sizes = [3, 5, 7]
histogram_result = []

Awindow_size in Window_size>

'

sliding_window_MCWLD(window,window_size)

:

differential_excitation(set_of sliding_window)

orientation_gradient(set_of_sliding_window)

compute_WLD_histogram
(set_of_diff,
set_of orientation)
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FALSE

If len(histogram_result

histogram_result = WLD_histogram

A

histogram_result += WLD_histogram

/histogra m_result /

y
Selesai

Gambar 4.13 Diagram Alir WLD

Metode MCWLD dirancang sebagaimana pada diagram alir pada gambar
4.13. adapun penjelasannya adalah sebagai berikut:

1. Input dari proses ini adalah potongan window dari preprocessing.

2. Menentukan ukuran window atau region sesuai dengan jarak radiusnya
dari titik tengah. Radius sama dengan 1 memiliki ukuran window sama
dengan 3, radius sama dengan 2 memiliki ukuran window sama dengan 5
dan radius sama dengan 3 memiliki ukuran window sama dengan 7.

3. Tahap selanjutnya ialah membagi citra tersebut menjadi N window. Hasil
dari proses ini menghasilkan 1 kumpulan window dengan ukuran window
3, 1 kumpulan window dengan ukuran window 5 dan 1 kumpulan window
dengan ukuran window 7.

4. Setelah membagi window, pada masing-masing window tersebut
diekstraksi nilai differential excitationnya. Nilai ini disimpan dalam sebuah
array

5. Selain differential excitation, nilai yang ekstraksi adalah orientasi dari
window tersebut. Hasil dari proses ini kemudian disimpan dalam sebuah
array
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6. Proses selanjutnya adalam membentuk histogram 2D hingga menghasilkan
histogram 1 dimensi dari masing-masing ukuran window. Hasil histogram
dari masing-masing ukuran window yang kemudian digabung menjadi 1
histogram sehingga bersifat multiscale.

7. Hasil dari proses MCWLD ini merupakan vektor berdimensi 432.

Membagi window sesuai ukuran radius

sliding_window_M
CWLD()

window,
window_size

baris, kolom = window.shape
set_of sliding_window = []

/ Fory in range(0, baris,
windovlv_size):

If y + window_size>=

- For x in range(0, kolom,
\ window _size):

If x + window_size>=
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L) L] L (&

set_of_sliding_window.append(citra_abuly:y+
window_size, x:x+ window_size)

/ set_of sliding_window /

v

selesai

Gambar 4.14 Diagram alir membagi window

Gambar 4.14 menjelaskan alur untuk membagi window. window yang

dihasilkan memiliki ukuran dari satu nilai window_size. Adapun tahapnya adalah
sebagai berikut:

1.

Input dari proses ini adalah sebuah citra dan ukuran windownya. Yang
diproses pada fungsi ini hanya satu nilai ukuran window.

Melakukan inisialisasi sebuah array yang akan menyimpan matriks window
nantinya.

Untuk setiap indeks baris dan kolom, proses yang dilakukan adalah
membagi citra dari indeks baris dan kolom saat itu hingga indeks baris
ditambah ukuran window dan indeks kolom ditambah ukuran window.
Operasi ini sama dengan diagram pada Gambar 4.6 hanya saja tidak
melakukan proses overlapping window.

Hasil citra vyang dipotong tersebut disimpan pada variabel
set_of sliding_window.

Hasil dari fungsi ini akan diteruskan ke fungsi selanjutnya.
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Differential excitation

differential_excitation()

( Mulai )

y

/set_of_sliding_windom/

set_of_diff =]

X

For window in \‘
set_of_sliding_windoM

l

baris, kolom = window.shape
xc = windowl[int(y/2), int(x/2)]
sum_of differential =0

|

> Fory in range(O, baris>
__Fory ge( )

»<" Forxin range(0, kolom>

ify==
ory ==(baris —1):

FALSE

temp = (windowly,x] — xc) / xc
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Elseify>0
and vy < (baris — 1)

FALSE

or x == (kolom — 1): FALSE

temp =
(windowl[y,x] — xc) / xc

sum_of differential += temp

2

+

y++

set_of diff.append(np.arctan
(sum_of _differential))

O

/ set_of diff /

selesai

0

Gambar 4.15 Diagram alir differential excitation

Gambar 4.15 menggambarkan alur proses differential excitation. Berikut
adalah penjelasan dari setiap tahapnya:

1. Inputdarifungsiini adalah sebuah window dari kumpulan window. Operasi
diawal akan mengambil ukuran tinggi dan lebar dari window.
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2. Untuk setiap indeks baris dan kolom, jika nilai indeks baris sama dengan 0O,
maka operasi pengurangan antara pixel pada baris ke 0 dengan pixel yang
di tengah dilakukan. Jika nilai indeks baris lebih besar dari 0 dan bukan
merupakan baris terakhir, maka pengurangan hanya dilakukan pada pixe/
di kolom pertama dan kolom terakhir. Jika indeks baris merupakan baris
terakhir, operasi pengurangan dilakukan seperti pada baris pertama.

3. Hasil dari perhitungan ini dijumlahkan dengan nilai-nilai sebelumnya. Hasil
dari setiap perulangan adalah jumlah nilai hasil pengurangan dengan titik
tengahnya kemudian dilakukan operasi arctan yang merubahnya menjadi
nilai radian.

4. Hasil dari fungsi ini disimpan menjadi satu kumpulan nilai differential
excitation dan digunakan saat pembentukan histogram 2D bersamaan
dengan nilai orientasi.

Gradient Orientation

orientation_gradient()

/set_of_sliding_windo/v\/

v

set_of orientation =]
set_of quantization =[]

/ For window in
set_of sliding_window;

Yy, X = window.shape
func_x = windowly-1, int(x/2)] — window|0, int(x/2)]
func_y = window[int(y/2), 0] — window[int(y/2), x-1]

] UG
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)
A
orientation=0

orientation = np.arctan(func_y/func_x)

&

set_of orientation.append(orientation)

derived_delta = np.arctan2(func_y, func_x) +np.pi

t = np.mod(np.floor((derived_delta / (2*np.pi /8)) + ((1 /2)), 8)
dominant_orientation = (2*t*np.pi)/8

set_of quantization.apped(dominant_orientation)

set_of quatization
set_of_orientation

selesai

Gambar 4.16 Diagram Alir Gradient Orientation

Gambar 4.16 menggambarkan alur proses ekstraksi gradient orientation.

Berikut adalah penjelasan dari setiap tahapnya:

1.

Input dari fungsi ini adalah sebuah window dari kumpulan window. Operasi
diawal akan mengambil ukuran tinggi dan lebar dari window.

Nilai yang diambil dari matriks (Window) yang diberikan akan diambil nilai
dari elemen ke p (urutan sesuai dengan jumlah tetangga) dan ke R (urutan
sesuai dengan nilai radius) untuk membentuk fungsi x dany

Kemudian menggunakan rumus arctan untuk membentuk nilai radian dan
melakukan quantization terhadap nilai radian tersebut dengan
menurunkan fungsi dari arctan tersebut sehingga menghasilkan rentang
nilai yang berbeda dengan arctan.

Hasil dari fungsi ini disimpan menjadi satu kumpulan nilai set of
quationzation dan digunakan saat pembentukan histogram 2D bersamaan
dengan nilai differential excitation
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Pembentukan Histogram WLD

compute_WLD_histogram()

( Mulai )

A
set_of_diff,

set_of_orientation,
set_of quatization

I

diff _edges = np.arange(0,256)

or_diff = np.unique(set_of_quantization)

histogram_2D = np.histogram2d(set_of_diff,
set_of_orietation, bins= (diff_edges, or_diff))

hist_temp =]

v
<For min range(0,6):\<

l

lower_bound = ((m/6) = (1/2)) * np.pi
upper_bound = ((m+1/6) — (1/2)) * np.pi
hist_temp.append(m)

hist_temp[m] =[]

Y

s Fortin range(0,8):>
v

hist_temp[m].append(t)
hist_temp[m][t] =[]

A
>/ Forsin range(0,3)>
v

hist_temp[m][t].append(s)
sum_of delta=0

alo ]
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alo n

wdiff_exc in set_of_c@

A

temp = np.floor((diff_exc — lower_bound) /
((upper_bound — lower_bound)/3) + %)

FALSE
@ sum_of delta+=0

TRUE

sum_of delta+=1

=

hist_temp[m][t][s] = sum_of_delta

S++
m+
t++

hist_result = flatten(hist_temp)

v
/ hist_res /
( seI;sai )

Gambar 4.17 Diagram Alir Pembentukan Histogram WLD

Diagram alir pada Gambar 4.17 menjelaskan tentang alur pembuatan
histogram pada MCWLD dimana semua nilai orientasi dan differential excitation
terkumpul. Berikut adalah langkah-langkah yang dilakukan:

1. Input dari fungsi ini adalah kumpulan dari differential excitation,
orientasi dan quantization dari orientasi.
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2. Proses selanjutnya adalah membuat histogram 2D dengan fungsi
histogram2d. Bin yang digunakan untuk orientasi adalah nilai-nilai unik
kumpulan quantization. Sedangkan bin untuk differential excitation di
dapat berdasarkan jumlah pixel dari satu window (ukuran window = 16
x 16 pixel, total pixel 256).

3. Setelah membuat histogram 2 dimensi, langkah selanjutnya adalah
membagi histogram 2 dimensi tersebut menjadi kumpulan histogram
1 dimensi. Langkah yang dilakukan adalah membuat batas bawah dan
atas untuk masing-masing orientasi. Untuk setiap m, dibuat nilai batas
bawah dan batas atas.

4. Untuk setiap nilai t atau jumlah orientasi dominan, dilakukan proses
perulangan lagi. Untuk setiap s atau rentang pada bin, dilakukan
eksekusi membagi nilai differential excitation ke dalam bin yang telah
ditentukan.

5. lJika nilai temp sama dengan nilai s pada saat itu, maka sum_of_delta
akan ditambah 1. Sebaliknya maka 0. Perulangan ini terus dilakukan
hingga nilai histogram 2 dimensi berubah menjadi histogram 1 dimensi.

6. Diakhir, nilai histogram dari masing-masing potongan disambung
menjadi satu histogram. Untuk satu window size, hasil yang diberikan
adalah satu vektor berdimensi 144. Namun karena menggunakan tiga
jenis ukuran window, maka hasil akhirnya adalah 432. Sama seperti
metode SIFT, fitur diubah menjadi unit length atau unit vektor.

4.1.3 Pemadanan dan n-rank hasil

Proses ini mengembalikan n-rank hasil kandidat yang mengurutkan dari

jarak terdekat dari hasil pemadanan. Adapun alurnya seperti pada Gambar 4.18.
Berikut adalah langkah-langkahnya:

1.

Input dari proses ini adalah fitur dari sketsa yang akan dicocokan dengan
fitur dari foto yang telah disimpan.

Fitur dari sketsa dihitung jaraknya dengan fitur dari seluruh foto
menggunakan perhitungan jarak euclidean distance. Kemudian selanjutnya
akan diurutkan dari yang terdekat atau memiliki nilai yang kecil.

Dari nilai jarak yang telah diurutkan utnuk setiap maisng-masing sketsa
akan diambil n-rank hasil pemadanan untuk diproses pada perhitungan
nilai identification rate pada proses evaluasi.
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Distance
/ Fitur_sketsa /

v
Euclidean_distance(fitur_sketsa,
fitur_foto)

A 2
Sorting()
v

Get_n_rank()
v

/ Kandidat /

Gambar 4.18 Diagram alir pemdanan dan n-rank hasil

4.2 Perhitungan Manual
Perhitungan manual atau manualisasi pada laporan penelitian ini dilakukan
pada citra berukuran 16 x 16 pixel. Ukuran tersebut merupakan ukuran dari

window yang digunakan untuk melakukan ekstraksi fitur baik pada SIFT maupun
pada MCWLD.

Gambar 4.19 Potongan Citra atau Window

4.2.1 Pre-Processing: Grayscaling

Proses grayscaling merubah citra RGB menjadi nilai abu-abu. Berikut
adalah nilai tabel yang menunjukkan nilai RGB dari citra 16 x 16 pixel pada
Gambar 4.19:
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Tabel 4.1 Nilai biru dari Gambar 4.19

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

134

137

140

144

151

158

161

166

167

171

176

177

177

176

173

177

133

135

135

141

147

153

159

163

167

171

177

179

180

179

174

58

142

141

139

142

149

155

156

158

163

166

176

178

180

181

176

179

140

137

140

143

147

150

152

156

161

167

177

179

181

181

177

179

139

136

144

147

148

151

152

155

159

164

169

172

175

174

172

58

138

134

144

144

147

147

149

152

157

161

166

168

171

170

166

168

139

139

145

145

146

146

147

150

153

158

165

168

171

170

168

168

137

138

140

142

145

145

145

147

152

153

163

165

167

168

165

165

135

136

139

140

144

143

146

146

149

151

156

157

160

159

158

158

©|0|N(O|u|s W Nk o<
x

133

132

135

136

143

145

145

145

149

152

156

158

161

161

160

160

=
o

126

125

134

133

137

138

142

144

147

148

153

156

158

159

155

154

=
=

127

124

131

132

136

137

141

143

146

147

152

155

157

158

157

155

=
N

125

124

130

131

133

135

140

142

144

145

149

152

155

156

156

156

=
w

126

125

128

129

132

134

138

140

142

143

146

148

151

153

154

155

=
IS

123

122

126

127

130

131

136

138

140

141

143

144

146

149

151

154

=
(92

121

120

125

125

128

129

134

136

138

139

140

140

141

145

148

150
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Tabel 4.2 Nilai hijau dari Gambar 4.19

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

186

189

192

193

200

202

206

208

212

215

216

217

219

218

215

218

185

187

187

190

196

199

203

208

212

D

217

220

220

220

216

218

191

189

187

190

195

199

200

202

205

208

213

215

217

219

218

219

189

185

188

191

193

196

198

200

203

209

214

216

218

218

219

218

186

182

190

190

191

192

193

197

201

204

206

209

212

212

211

211

185

183

190

190

190

190

190

194

199

203

203

205

208

208

207

207

184

183

188

188

186

186

187

190

194

%95

203

206

209

209

208

208

182

181

183

184

185

185

185

188

192

194

201

203

205

207

205

205

180

180

178

180

183

183

185

186

191

192

195

196

199

199

198

198

kDOO\ICDU'I-bWNI—‘Oﬁ
x

177

175

175

178

182

185

185

185

190

191

195

196

199

199

198

198

=
o

177

176

179

181

180

183

185

187

189

190

192

195

197

198

196

195

=
=

177

174

179

180

180

183

185

187

189

190

192

195

197

198

196

195

=
N

177

176

178

179

178

180

183

185

186

187

188

191

194

195

195

195

=
w

177

175

176

177

177

179

181

183

184

185

185

187

190

192

193

194

=
B

176

172

174

175

175

176

179

181

182

183

182

183

185

188

190

193

=
(92

171

170

173

173

173

174

177

179

180

181

179

179

180

184

187

190
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Tabel 4.3 Nilai merah dari Gambar 4.19

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |11 |12 |13 |14 |15

232 | 236 | 239 | 241 | 246 | 249 | 250 | 253 | 255 | 255 | 251 | 252 | 254 | 253 | 250 | 251
231 | 234 | 234 | 234 | 238 | 242 | 246 | 250 | 252 | 255 | 255 | 253 | 255 | 253 | 251 | 251
237 | 237 | 235 | 238 | 242 | 246 | 247 | 249 | 250 | 251 | 251 | 253 | 255 | 254 | 255 | 254
235|233 | 236 | 239 | 241 | 244 | 246 | 247 | 248 | 252 | 252 | 254 | 255 | 255 | 255 | 255
230 | 229 | 238 | 239 | 240 | 241 | 242 | 244 | 248 | 252 | 250 | 253 | 255 | 254 | 255 | 253
229 | 229 | 238 | 238 | 239 | 239 | 239 | 241 | 246 | 250 | 247 | 249 | 252 | 250 | 252 | 251
228 | 230 | 239 | 239 | 238 | 238 | 236 | 238 | 243 | 248 | 251 | 254 | 255 | 254 | 255 | 255
226 | 230 | 234 | 237 | 238 | 237 | 237 | 237 | 240 | 243 | 249 | 251 | 253 | 252 | 254 | 253
224 | 227 | 230 | 232 | 235 | 235 | 237 | 238 | 238 | 241 | 247 | 248 | 251 | 251 | 250 | 250
224 | 224 | 227 | 231 | 234 | 237 | 237 | 238 | 239 | 243 | 247 | 250 | 253 | 253 | 252 | 252
217 | 216 | 222 | 223 | 223 | 226 | 228 | 230 | 232 | 232 | 237 | 240 | 242 | 243 | 241 | 240
219 | 216 | 221 | 222 | 222 | 225 | 227 | 229 | 231 | 232 | 236 | 239 | 241 | 242 | 241 | 241
218 | 217 | 220 | 221 | 221 | 223 | 226 | 228 | 229 | 230 | 232 | 236 | 239 | 240 | 240 | 240
218 | 217 | 218 | 219 | 220 | 222 | 224 | 226 | 227 | 228 | 229 | 232 | 234 | 237 | 238 | 239
215 | 214 | 216 | 217 | 218 | 219 | 222 | 224 | 225 | 226 | 226 | 227 | 229 | 232 | 234 | 237
213 | 212 | 215 | 216 | 218 | 220 | 222 | 223 | 224 | 223 | 223 | 224 | 228 | 224 | 232 | 235

kDOO\lCDU'I-bWNI—‘Oﬁ
x

=
o

=
=

=
N

=
w

=
B

=
2]

Masing-masing dari nilai tersebut kemudian diproses menggunakan persamaan (2.1) untuk merubah ketiga nilai warna tersebut
menjadi abu-abu. Berikut adalah contoh perhitungan nilai abu-abu yang dilakukan:

gray = (0.299 % 232) + (0.587 * 186) + (0.114  134)
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gray = 69.368 + 106.182 + 19.296
gray = 193.846 =~ 193

Hasil dari perhitungan tersebut membuang nilai dibelakang koma karena pengaruh dari tipe data yang digunakan, yakni numpy
unsigned integer yang memiliki rentang dari O hingga 255. Hasil dari proses grayscaling ini selanjutnya digunakan pada operasi ekstraksi
nilai fitur baik pada metode SIFT, maupun MCWLD. Hasil perhitungan grayscaling ditunjukan pada Tabel 4.4.

Tabel 4.4 Hasil perhitungan grayscaling

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |11 |12 |13 |14 |15

193 | 197 | 200 | 201 | 208 | 211 | 214 | 216 | 219 | 221 | 221 | 222 | 224 | 223 | 220 | 223
192 | 195 | 195 | 198 | 204 | 207 | 212 | 216 | 219 | 221 | 222 | 225 | 225 | 225 | 221 | 223
199 | 197 | 195 | 198 | 203 | 208 | 209 | 211 | 213 | 216 | 220 | 222 | 224 | 225 | 224 | 224
197 | 193 | 196 | 199 | 202 | 205 | 207 | 209 | 211 | 217 | 221 | 223 | 224 | 224 | 224 | 224
193 | 190 | 199 | 199 | 200 | 201 | 202 | 206 | 210 | 213 | 214 | 217 | 220 | 220 | 219 | 219
192 1191|199 199|199 | 199|199 | 203 | 208 | 212 | 211 | 213 | 216 | 216 | 215 | 215
192 | 192 | 198 | 198 | 196 | 196 | 197 | 199 | 203 | 208 | 213 | 216 | 218 | 218 | 217 | 217
190|190 | 193 | 195 | 196 | 195 | 195 | 197 | 201 | 203 | 211 | 213 | 215 | 216 | 215 | 214
188 | 189 | 189 | 190 | 194 | 193 | 196 | 196 | 200 | 201 | 206 | 207 | 210 | 209 | 208 | 208
186 | 184 | 185 | 189 | 193 | 195 | 195 | 196 | 199 | 202 | 206 | 207 | 210 | 210 | 209 | 209
183 | 182 | 186 | 188 | 187 | 190 | 192 | 194 | 197 | 198 | 201 | 204 | 206 | 207 | 204 | 203
183 | 180 | 186 | 187 | 186 | 189 | 191 | 193 | 196 | 197 | 200 | 203 | 205 | 206 | 205 | 203
183 | 182 | 185 | 186 | 185 | 187 | 190 | 192 | 194 | 195 | 196 | 200 | 203 | 204 | 204 | 204
182 | 181 | 183 | 184 | 184 | 186 | 188 | 190 | 192 | 193 | 193 | 196 | 198 | 201 | 202 | 203
179|178 | 181 | 182 | 182 | 183 | 186 | 188 | 190 | 191 | 190 | 191 | 193 | 196 | 198 | 201
117|176 | 180 | 180 | 180 | 182 | 184 | 186 | 188 | 189 | 187 | 187 | 188 | 192 | 196 | 199

kDOO\IO\U'I-bWNI—\Oﬁ
x

[EEN
o

[EEY
=

[EEN
N

[EEN
w

=
o

[y
(O}
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4.2.2 SIFT

4.2.2.1 Padding

Proses padding adalah memberi border atau baris dan kolom baru yang nilainya dapat berupa nilai yang sama dengan baris dan
kolom baik sebelum dan sesudahnya atau dapat juga bernilai nol. Pada sesuai dengan perancangan, nilai padding yang tambahkan adalah
nilai nol. Hasil dari padding ini digunakan pada metode SIFT untuk mendapatkan nilai besaran gradien dan orientasi. Fungsi ini digunakan
pada citra yang telah dipotong menjadi 4x4 pixel atau window kecil yang digunakan untuk mengekstraksi nilai gradien dan orientasi.

Tabel 4.5 Potongan window dari indeks 0 hingga 3

v\x | 0 1 2 3

0 193 | 197 | 200 | 201

1 192 | 195 | 195 | 198

2 199 | 197 | 195 | 198

3 197 1193 | 196 | 199
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Tabel 4.6 Penambahan kolom setelah kolom terakhir

v\ | 0 1 2 3 4

0 193 [ 197 |[200 (201 |O

1 192 | 195 | 195 |198 |O

2 199 197 |[195 |198 |O

3 197 | 193 |19 |199 |O

Tabel 4.7 Penambahan kolom sebelum kolom pertama

v\ |0 1 2 3 4 5

0 0 193 197 |200 |201 (O

1 0 192 195 | 195 |198 |O

2 0 199 | 197 |[195 |198 |O

3 0 197 | 193 [196 |199 |O
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Tabel 4.8 Penambahan baris setelah baris terakhir

y\ | O 1 2 3 4 5

0 0 193 | 197 | 200 |201 |O

1 0 192 195 | 195 |198 |O

2 0 199 | 197 |[195 |198 |O

3 0 197 | 193 196 |199 |O

Tabel 4.9 Penambahan baris sebelum baris pertama

y\ | 0 1 2 3 4 5
0 0 0 0 0 0 0
1 0 193 197 200 201 0
2 0 192 195 195 198 0
3 0 199 197 195 198 0
4 0 197 193 196 199 0
5 0 0 0 0 0 0
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4.2.2.2 Ekstraksi Berasan Gradien dan pembobotan

Proses ini dilakukan setelah window diberi padding, karena proses ini membutuhkan nilai yang berasal dari pixel sebelum dan setelah
pixel itu sendiri. Rumus yang digunakan ada pada rumus (2.8). Berikut adalah contoh perhitungan mendapatkan nilai besaran gradien dan
pembobotannya:

- Besaran gradien

My,x = \/(Iy+1,x+2 - y+1,x)2 + (1y+2,x+1 N y,x+1)2

My = \/(11,2 —1,0)*+ (31~ 1p1)?

Moo =+/(197 — 0)2 + (192 — 0)2

My, = V38809 + 36864

MO,O = 275087
- Bobot gaussian
1 _x2+y2
= td?
fyx 2+
1 _(0=-7)%+(0-7)?
= — td?
fo.0 T e S
1 _49+49
= e std?
foo > * T
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1 _98
= 2
foo = 33 141592653580793 ~7 102018245 =

1 98
= 2.71828182457576
foo 6.283185307179586 - 102818 >
fo}o - 01342

- Weighted gradient

Wyx =My *fyx

Woo = My * fo,o

Tabel 4.10 Hasil perhitungan besaran gradien dan pembobotan

y\x [0 il ) 3

0 36.91 | 26.79 | 27.29 | 40.01

1 26.78 |0.42 |0.83 |28.35

2 27.58 |0.64 |0.20 | 28.90

3 39.41 | 28.64 | 28.91 | 41.94
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4.2.2.3 Ekstraksi Orientasi

Sama seperti proses ekstraksi besaran gradien dan pembobotan, ekstraksi orientasi dilakukan setelah window kecil diberi padding.
Proses ini terpisah dengan proses ekstraksi besaran gradien dan pembobotan. Rumus yang digunakan pada ekstraksi orientasi adalah rumus
(2.9). Berikut adalah contoh dari perhitungan ekstraksi orientasi:

180
By x = arctan2 ((1y+2,x+1 =L x41), (Iy+1,x+2 - Iy+1,x)) I
180
000 = arctan2 ( (I, 1 — Ip1), (I, — I
0,0 = arctan (( 21 —lo1), (In2 1,0))* p-
0 tan2((192 — 0),(197 — 0)) 2
| — — *
0,0 = arctan2(( ) 3.141592653589793

180
3.141592653589793

09,0 = 44.26359094454071

09,0 = 0.77254540073818212 *

Tabel 4.11 Hasil perhitungan ekstraksi orientasi dalam derajat

y\ | 0 1 2 3

0 44.26° 87.94° 88.82° 135.28°
1 1.76° 0° 300.96° | 180.88°
2 1.45° 206.56° 45° 179.70°
3 314.12° | 269.70° 271.76° | 225.29°
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4.2.2.4 Perhitungan histogram binning

Perhitungan histogram binning yang dilakukan pada SIFT adalah melakukan pengelompokkan nilai weighted gradient sesuai dengan
nilai orientasinya. Hasil dari kedua proses sebelumnya diperoleh sebuah matrix dengan masing-masing selnya memiliki nilai orientasi dan
nilai weighted gradient seperti berikut:

Tabel 4.12 Hasil ekstraksi orientasi dan pembobotan

y\x 0 1 2 3

0 44.26°,36.91 87.94°, 26.79 88.82°,27.29 135.28°,40.01
1 1.76°, 26.78 0°,0.42 300.96°, 0.83 180.88°, 28.35
2 1.45°,27.58 206.56°,0.64 45°,0.20 179.70°, 28.90
3 314.12°,39.41 269.70°, 28.64 271.76°,28.91 225.29°,41.94

Orientasi yang dibagi menjadi:

1. 0°—45°

2. 45°-90°

3. 90°—135°
4. 135°—180°
5. 180° —225°
6. 225°-—270°
7. 270°—315°




8. 315°—360°

Sebagai contoh, pada sel indeks (0, 0) memiliki rentang nilai yang berada pada bin pertama, maka nilai weighted gradient
ditambahkan pada bin tersebut. begitu juga dengan nilai lainny sehingga hasil akhirnya adalah sebagai berikut:

Tabel 4.13 Hasil histogram binning

0° —45° 45° —90° 90° —135° | 135°—180° | 180°—225° | 225°—270° | 270° —315° | 315° —360°
91.72 54.30 0 40.01 57.90 41.94 58.39 39.41

Setelah semua nilai diekstraksi, maka hasilnya akan digabungkan menjadi satu nilai atau biasa disebut dengan vektor dengan
representasi sebagai berikut:

91.72, 54.30, 0.0, 40.01, 57.90, 41.94, 58.39, 39.41,
39.40, 58.11, 0.0, 43.22, 61.83, 44.50, 62.08, 102.14,
41.77, 61.42, 0.0, 44.83, 64.89, 47.16, 64.88, 106.47,
30.89, 42.53, 62.93, 45.16, 65.33, 47.69, 66.06, 76.53,
1.02, 90.38, 0.0, 40.01, 58.29, 41.62, 57.28, 94.76,
37.97, 55.19, 0.0, 40.71, 58.16, 41.94, 60.64,94.07,
41.13, 58.65, 0.0, 42.92, 62.25, 45.46, 62.70,101.20,
41.39, 0.0, 59.75, 43.63, 63.71, 46.62, 63.86, 103.80,
36.48, 51.16, 0.0, 38.0, 54.47, 40.80, 54.77, 88.08,
0.0, 90.71, 0.0, 39.40, 56.81, 40.98, 58.31, 92.03,
37.97, 56.59, 0.0, 41.51, 59.75, 43.01, 59.52, 98.38,
0.0, 39.77, 58.09, 41.92, 60.65, 45.80, 60.34, 99.24,
0.0, 85.03, 0.0, 37.09, 53.45, 38.53, 54.78, 86.20,
35.22, 51.87, 0.0, 38.20, 54.91, 39.60, 54.19, 91.10,
36.73, 53.52, 0.0, 39.40, 56.28, 40.24, 58.92, 91.34,
38.16, 27.60, 28.27, 40.91, 58.73, 42.26, 62.66, 93.80
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Nilai yang fitur tersebut kemudian dinormalisasi menjadi unit vektor sehingga hasilnya adalah sebagai berikut:

0.145, 0., 0.063, 0.091, 0.066, 0.092, 0.062, 0.091,
0., 0.068, 0.097, 0.07, 0.098, 0.161, 0.066, 0.097,

0., 0.070, 0.102, 0.074, 0.102, 0.168, 0.048, 0.067,
0.099, 0.071, 0.103, 0.075, 0.104, 0.121, 0.001, 0.143,
0., 0.063, 0.092, 0.065, 0.090, 0.149, 0.06, 0.087,

0., 0.06,0.092, 0.066, 0.095, 0.148, 0.065, 0.092,

0., 0.067, 0.098, 0.071, 0.099, 0.160, 0.065, 0.,

0.094, 0.069, 0.100, 0.073, 0.101, 0.164, 0.057, 0.080,
0., 0.060, 0.086, 0.064, 0.086, 0.139, 0., 0.143,

0., 0.062, 0.089, 0.064, 0.092, 0.145, 0.06, 0.089,

0., 0.065, 0.094, 0.068, 0.094, 0.155, 0., 0.062,

0.091, 0.066, 0.095, 0.072, 0.095, 0.157, 0., 0.134,

0., 0.058, 0.084, 0.06, 0.086, 0.136, 0.055, 0.082,

0., 0.06, 0.086, 0.062, 0.085, 0.144, 0.058, 0.084,

0., 0.062, 0.089, 0.063, 0.093, 0.144, 0.06,

0.043, 0.0447, 0.064, 0.092, 0.066, 0.099, 0.148

4.2.3 MCWLD

4.2.3.1 Membagi Window Sesuai Ukuran Radius

Proses awal yang dilakukan oleh metode MCWLD adalah membagi citra menjadi potongan-potongan kecil yang menjadi luasan area
untuk diekstraksi nilainya. Window kecil ini dibagi berdasarkan ukuran radiusnya. Pada penelitian ini, ukuran radius yang digunakan adalah
1, 2 dan 3. Namun pada bagian manualisasi ini, yang digunakan adalah radius ukuran 1.
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Gambar 4.20 3 x 3 pixel atau radius 1 pixel

Gambar 4.21 Hasil perpotongan 3x3 pixel atau radius 1 pixel
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4.2.3.2 Differential excitation

Proses yang terjadi pada tahap ini adalah mengurangi nilai titik tengah pada window kecil dengan tetanggannya yang berada di
radius yang telah ditentukan (dalam hal ini radius sama dengan 1). Perhitungan yang dilakukan mengikuti pada persamaan (2.11) dan

dilakukan pada window pertama. Sebelumnya, window tersebut diberi filter dimana nilai tengah atau x. dikurangi 8 atau sejumlah
tetangganya dan tetangganya ditambah dengan satu.

¢(x.) = arctan (xi _ xc>

£(x.) = arctan {8_1 ("i ; "6) }

§(xe) = arctan{.zo <xi (_1;;95 g)8)> }

L

(xc) —
(((194 +1) — (195 -8)) N ((197 + 1) — (195 i 8)) ((200+1)—(195-8)) ((193+1)—(195-8))
arcmn{ (195 — 8) (195 — 8) (195 —8) (195 —8) }
((195+ 1) — (195 - 8)) N ((199+1)—(195-8)) ((198+1)—(195-8)) ((196+1)—(195-8))
(195 — 8) (195 — 8) (195 — 8) (195 —8)
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{((195) —(187)) N ((198) — (187)) ~ ((201) — (187)) N ((194) — (187)) +\

B (187) (187) (187) (187)
§0xe) = aman{ ((196) — (187))  ((200) — (187)) ((199) —(187)) ((197) — (187)) }
asn 1 asn . asn sy

E(x)=arctan{ ® @y ) @ @ (a3 (@12 (10)}

+ + + + + + +
(187) ~ (187) ' (187) ' (187) = (187) ' (187) (187) (187)
&(x.) = arctan{ 0.0427 + 0.0588 + 0.0748 + 0.0374 + 0.0481 + 0.0695 + 0.0641 + 0.0534}

¢(x.) = arctan{0.4491}

£(x,) = 0.4221

4.2.3.3 Gradient Orientation dan Orientation Quantization

Proses ekstraksi nilai orientasi gradien ini dilakukan pada window yang sama dengan operasi differential excitation
sebelumnya. Perhitungan pada proses Gradient Orientation ini menggunakan persamaan (2.12) dan dilakukan pada window
pertama. Sama seperti yang dilakukan pada operasi differential excitation, sebelum diberi dilakukan esktraksi nilai yang
dilakukan pertama kali adalah memberi filter terlebih dahulu seperti yang terlihat pada gambar berikut.
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orientasi

vl
0 (x.) = arctan {T}
\%

S

x(2+R) —X®

6 (x.) = arctan
-0 = ¥(gr)

x(§+3) —X@3)

6 (x.) = arctan
C o )

X7y — X
0 (x.) = arctan {u}

X ~ X

(193 4+ 1) — (195 — 1) }

(198 + 1) — (197 — 1)
194 — 194}

199 — 196

0 (x.) = arctan{
0 (x.) = arctan{

6 (x.) = arctan {g}

0 (& % -8

merubah Omenjadi 6’
0' = arctan2(vit,vi®) +m

8" = arctan2 <(x(g+R) - X(R)) ) (x(P—R) r x(g—R)) ) tr

0' = arctan? ((x(§+3) - x(3)> ) (x(8—3) - x(§—3)> ) tn
0’ = arctan2 ((xm - X(g)), (x(s) - x(l)) ) tm
0' = arctan? (((193 +1) — (195 - 1)), (198+1) — (197 — 1)) +7r

' = arctan2((194 — 194), (199 — 196)) + =

6’ = arctan2(0,3) + 3.1415
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' =0+ 3.1415

0’ = 3.1415

- quantization

_ p 6" 1 T
t =mo E-FEJ,

8

3.1415 1
t = mod J,

31415 T3
)

t = mod ([4 +%J,8)

t = mod(4,8)
t=4
Yo 2t
Q= fq(a ) i~ FT[

4
* 3.1415

2 *
D, = fq(3-1415) =

8
;= f,(3.1415) = £+ 3.1415

@, = f,(3.1415) = 3.1415

Nilai hasil quantization dari orientasi yang didapat dari window tersebut
adalah 3.1415. Nilai hasil quantization ini akan menjadi tempat atau
lokasi bin bagi nilai differential excitation pada window tersebut.

4.2.3.4 Pembentukan Histogram Hasil
Proses pembentukan histogram hasil untuk metode MCWLD ini dilakukan
setelah semua nilai pada window 16 x 16 pixel tersebut telah diekstraksi seluruh

nilai orientasi dan differential excitationnya. Berikut adalah yang perlu
diperhatikan:
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1. Rentang nilai pada M-Segment. Nilai tersebut dapat dicari dengan
persamaan (2.15) dan (2.16). Dengan nilai M pada M-Segment sama
dengan 6, berikut adalah perhitungan pada nilai m=0:

lm = [nm,l: 77m,u]

lo = [770,1'770,11]
m+1) 1
T =\ )"
O+ 1 3.1415
= — = | * 0.
nO,u 6 2

<1 1) 3.1415
=|——— %3,
nO,u 6 2
Mo = —0.333 * 3.1415

~ batas atas = 1y, = —1.0461195

gl) (m 1)

(0 1) 3.1415
=|——=] % 5.
No,1 6 2

1
Moy = (O = E) * 3.1415

1
Mot =—5* 3.1415

=~ batas bawah = 1o, = —1.57079

w1y = [-1.57079, —1.0461195]

2. Ketika sudah mendapatkan nilai rentang M-Segment tersebut, yang
dilakukan berikutnya adalah melakukan pembentukan histogram. Pada
penelitian ini, dilakukan alternatif pembuatan histogram 1-D yang
dilakukan dengan cara lansung mengelompokkan masing-masin nilai
pada binnya. Nilai yang didapat dari Gambar 4.19 adalah sebagai
berikut:
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Tabel 4.14 Nilai histogram MCWLD

Window | Differential | Gradient Quantization | Rentang | (Indeks)
ke- excitation | Orientation | orientasi (indeks) | S ke-
m ke-

1 0.422187 3.141593 0 3 2
2 0.482713 0.785398 0.785398 3 2
3 0.431744 1.570796 1.428899 3 2
4 0.383143 1.570796 1.292497 3 1
5 0.371856 1.570796 1.405648 3 1
6 0.330548 0.785398 1.107149 3 1
7 0.28527 0.785398 0.982794 3 1
8 0.231616 0.785398 0.785398 3 1
9 0.242778 0 0.244979 3 1
10 0.272146 1.570796 -1.5708 3 1
11 0.25687 2.356194 -0.7854 3 1
12 0.255743 3.926991 1.107149 3 1
13 0.282555 3.926991 1.107149 3 1
14 0.382117 3.926991 0.674741 3 1
15 0.276909 4.712389 1.373401 3 1
16 0.406816 3.141593 0.244979 3 2
17 0.383212 2.356194 -1.10715 3 1
18 0.320219 1.570796 -1.5708 3 1
19 0.286863 1.570796 1.249046 3 1
20 0.361494 0 0.321751 3 1
21 0.388127 0.785398 0.54042 3 1
22 0.383015 0.785398 0.463648 3 1
23 0.420452 0.785398 0.927295 3 2
24 0.364959 1.570796 -1.5708 3 1
25 0.369989 1.570796 -1.5708 3 1
26 0.338324 2.356194 -0.7854 3 1
27 0.303672 3.926991 0.785398 3 1
28 0.334198 3.141593 0.380506 3 1
29 0.455009 0 -0.38051 3 2
30 0.368591 2.356194 -0.67474 3 1
31 0.349607 2.356194 -0.7854 3 1
32 0.3689 1.570796 1.249046 3 1
33 0.332372 0.785398 0.643501 3 1
34 0.333762 0.785398 0.463648 3 1
35 0.343969 0.785398 0.785398 3 1
36 0.343645 1.570796 1.249046 3 1
37 0.2707 1.570796 -1.5708 3 1
38 0.226113 0.785398 0.927295 3 1
39 0.246073 0.785398 0.785398 3 1
40 0.226462 0 0 3 1
41 0.252554 5.497787 -0.588 3 1
42 0.248229 5.497787 -0.7854 3 1
43 0.533156 1.570796 1.249046 4 0
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44 0.260928 2.356194 -1.05165 3 1
45 0.345002 3.141593 0 3 1
46 0.357066 3.141593 3 1
47 0.364408 0 0 3 1
48 0.389317 0 0.380506 3 1
49 0.366497 0.785398 0.896055 3 1
50 0.346782 1.570796 1.249046 3 1
51 0.314451 0.785398 0.785398 3 1
52 0.381339 0 0.2783 3 1
53 0.347241 0.785398 0.519146 3 1
54 0.283253 0 0 3 1
55 0.348392 5.497787 -0.40489 3 1
56 0.335834 5.497787 -0.40489 3 1
57 0.508489 2.356194 -0.9273 3 2
58 0.24621 1.570796 -1.40565 3 1
59 0.360491 4.712389 1.570796 3 1
60 0.331096 5.497787 -0.46365 3 1
61 0.345002 5.497787 -0.588 3 1
62 0.394791 0 0.244979 3 2
63 0.371633 0.785398 0.982794 3 1
64 0.318748 0.785398 1.05165 3 1
65 0.290557 0.785398 0.588003 3 1
66 0.403116 3.141593 3 2
67 0.411901 1.570796 -1.5708 3 2
68 0.35299 0 0 3 1
69 0.41241 4.712389 1.570796 3 2
70 0.396156 5.497787 -1.10715 3 2
71 0.423757 2.356194 -1.10715 3 2
72 0.237535 0.785398 0.785398 3 1
73 0.329624 5.497787 -0.98279 3 1
74 0.386876 5.497787 -0.98279 3 1
75 0.391405 5.497787 -0.7854 3 1
76 0.427026 0.785398 0.463648 3 2
77 0.394791 0.785398 1.030377 3 2
78 0.369906 0.785398 1.05165 3 1
79 0.317266 0.785398 0.86217 3 1
80 0.280231 1.570796 -1.3734 3 1
81 0.267472 1.570796 -1.24905 3 1
82 0.247218 3.141593 3 1
83 0.269473 3.926991 0.982794 3 1
84 0.301522 4.712389 1.249046 3 1
85 0.388957 0.785398 0.785398 3 1
86 0.366449 0 0.2783 3 1
87 0.348771 0 0.197396 3 1
88 0.337622 5.497787 -0.7854 3 1
89 0.3611 5.497787 -1.10715 3 1
90 0.397809 3.141593 0 3 2
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91 0.398522 1.570796 1.325818 3 2
92 0.346286 0.785398 1.107149 3 1
93 0.417751 0.785398 0.950547 3 2
94 0.259989 0.785398 0.950547 3 1
95 0.302607 0 0.2783 3 1
96 0.282124 0 0.165149 3 1
97 0.262995 0 -0.32175 3 1
98 0.295441 5.497787 -0.46365 3 1
99 0.359376 0 -0.24498 3 1
100 0.411541 0 0 3 2
101 0.407527 0.785398 0.643501 3 2
102 0.359949 0.785398 0.785398 3 1
103 0.41972 3.141593 0 3 2
104 0.370378 2.356194 -0.46365 3 1
105 0.400413 1.570796 -1.5708 3 2
106 0.363329 1.570796 -1.5708 3 1
107 0.421567 1.570796 -1.5708 3 2
108 0.370891 0.785398 0.785398 3 1
109 0.449479 0.785398 0.588003 3 2
110 0.38986 0.785398 0.463648 3 1
111 0.415004 5.497787 -0.7854 3 2
112 0.445577 5.497787 -0.7854 3 2
113 0.43384 0 -0.38051 3 2
114 0.440924 1.570796 -1.5708 3 2
115 0.397534 1.570796 1.373401 3 2
116 0.308722 0.785398 0.896055 3 1
117 0.254966 0.785398 0.785398 3 1
118 0.318556 5.497787 -1.10715 3 1
119 0.393279 1.570796 -1.5708 3 2
120 0.298133 1.570796 1.325818 3 1
121 0.327923 0.785398 1.107149 3 1
122 0.256826 0.785398 0.927295 3 1
123 0.286863 1.570796 1.249046 3 1
124 0.227518 0.785398 0.463648 3 1
125 0.250766 4.712389 -1.24905 3 1
126 0.275027 5.497787 -0.98279 3 1
127 0.495311 0.785398 0.785398 3 2
128 0.323426 2.356194 -1.10715 3 1
129 0.375708 4.712389 1.570796 3 1
130 0.459193 0 0.244979 3 2
131 0.407527 0.785398 0.643501 3 2
132 0.399006 0.785398 0.785398 3 2
133 0.386026 1.570796 -1.5708 3 1
134 0.373187 0.785398 0.463648 3 1
135 0.4294 0.785398 0.588003 3 2
136 0.401761 0.785398 0.785398 3 2
137 0.387524 0.785398 0.785398 3 1
138 0.379635 0 0.244979 3 1
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139 0.360422 5.497787 -0.7854 3 1
140 0.420107 5.497787 -1.03038 3 2
141 0.506608 3.141593 0 3 2
142 0.335173 1.570796 -1.5708 3 1
143 0.367922 4.712389 1.570796 3 1
144 0.420296 1.570796 -1.5708 3 2
145 0.357566 1.570796 1.249046 3 1
146 0.368266 1.570796 -1.5708 3 1
147 0.364649 1.570796 -1.5708 3 1
148 0.34235 0.785398 0.785398 3 1
149 0.373187 0.785398 1.107149 3 1
150 0.335747 0.785398 1.107149 3 1
151 0.317128 0.785398 0.982794 3 1
152 0.318702 0.785398 0.785398 3 1
153 0.308053 5.497787 -1.10715 3 1
154 0.336901 4.712389 1.373401 3 1
155 0.445088 3.141593 0 3 2
156 0.34195 0.785398 1.107149 3 1
157 0.360001 5.497787 -0.7854 3 1
158 0.413 3.141593 3 2
159 0.394791 1.570796 1.249046 3 2
160 0.355773 1.570796 1.249046 3 1
161 0.347468 0.785398 0.785398 3 1
162 0.364649 0 0 3 1
163 0.381428 0.785398 0.463648 3 1
164 0.373187 0.785398 0.643501 3 1
165 0.345002 0.785398 0.674741 3 1
166 0.307841 0.785398 0.463648 3 1
167 0.320219 0 -0.32175 3 1
168 0.333945 5.497787 -1.10715 3 1
169 0.39234 5.497787 -1.10715 3 1
170 0.375571 0 0 3 1
171 0.383442 0 0 3 1
172 0.386337 0.785398 0.785398 3 1
173 0.367922 0.785398 0.785398 3 1
174 0.369024 0.785398 0.785398 3 1
175 0.360566 0.785398 0.463648 3 1
176 0.372988 0 0 3 1
177 0.371152 0 0 3 1
178 0.383284 0 0.244979 3 1
179 0.374992 0.785398 0.463648 3 1
180 0.337374 0.785398 0.404892 3 1
181 0.329502 0 0.197396 3 1
182 0.346286 0 0 3 1
183 0.456605 0 -0.32175 3 2
184 0.389444 0.785398 0.785398 3 1
185 0.397237 0 0 3 2
186 0.395197 0 0 3 2
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187 0.421909 0.785398 0.588003 3 2
188 0.372777 0.785398 0.982794 3 1
189 0.364209 0.785398 0.463648 3 1
190 0.376711 0 0 3 1
191 0.360566 5.497787 -0.46365 3 1
192 0.388957 0 -0.24498 3 1
193 0.387048 0 0.165149 3 1
194 0.383284 0 0.358771 3 1
195 0.350045 0.785398 0.463648 3 1
196 0.365067 0.785398 0.643501 3 1

4.3 Perancangan Skenario Pengujian

Pengujian yang dilakukan pada penelitian ini merupakan pengujian untuk
melihat dampak dari perubahan sebuah parameter terhadap akurasi yang
didapatkan. Evaluasi close-set identification yang dilakukan terhadap nilai top
match atau rank-1, rank-5, rank-10, rank-25, dan rank-50. Selain itu juga
dievaluasi berdasakan sisi fiturnya, nilai EER dan rasio within-between class
variance ratio . Sebuah nilai dikatakan sebagai benar jika foto dan sketsa
merupakan orang yang sama dan berada pada salah satu rank yang ditentukan.
Nilai yang ditunjukan pada pengujian ini adalah identification rate. Tujuan dari
pengujian ini untuk mengetahui seberapa baik metode ini dapat bekerja pada
ruang lingkup heterogeneous matching. Berikut adalah rincian dari skenario
pengujian:

1. Pengujian overlapping dan non-overlapping
Pengujian ini dilakukan dengan melihat pengaruh dari overlapping dan
non-overlapping pada dua jenis ukuran window yakni 16 dan 32. Untuk
ukuran 16x16 pixel, besaran perpindahannya adalah 9 pixel sedangkan
untuk 32x32 pixel besaran perpindahannya adalah 18 pixel. Sama seperti
skenario pertama, nilai yang diamati adalah pengaruhnya pada evaluasi
close-set identification.

2. Pengujian parameter pada SIFT dan MCWLD
Pengujian ini dilakukan dengan mengubah parameter yang mempengaruhi
metode SIFT dan MCWLD dalam proses pengambilan fitur. Adapun
parameter yang diubah pada metode SIFT adalah ukuran window kecil.
Ukuran window kecil ini mempengaruhi luasan area dalam mengekstraksu
nilai fiturnya. Sedangkan untuk metode MCWLD, parameter yang diubah
adalah T-dominant orientation, M-Segment, dan S-bin. Parameter tersebut
mempengaruhi ukuran histogram yang dihasilkan serta mempengaruhi
proses histogram binning untuk menghasilkan sebuah vektor fitur dari
setiap window dari sliding window. Tujuan dari merubah parameter pada
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MCWLD ini adalah untuk melihat perubahan fitur yang dihasilkan pada
satu window. Pengujian ini melanjutkan dari pengujian sebelumnya.
Pengujian perbandingan metode SIFT, MCWLD dan SIFT+MCWLD
Pengujian ini dilakukan dengan membandingkan nilai identification rate
dari SIFT, MCWLD dan kombinasinya. Tujuan dari pengujian ini untuk
melihat metode terbaik dari ketiga metode tersebut.
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BAB 5 IMPLEMENTASI

Pada bab 5 ini akan dibahas proses implementasi berdasarkan apa yang
sudah dirancang pada bab 4 Perancangan. Pembahasan pada bab ini mencangkup
penjelasan dari lingkungan implementasi, batasan implementasi dan
implementasi aplikasi. Lingkungan implementasi terdiri dari lingkungan hardware
dan lingkungan software. Batasan implementasi membahas tentang batas-batas
yang diterapkan pada implementasi penelitian ini. Implementasi aplikasi
melibatkan tentang implemnetasi pada code yang terdiri dari tahap-tahapan yang
sudah dirancang.

5.1 Lingkungan Implementasi
5.1.1 Lingkungan Hardware

Implementasi penelitian ini dilakukan pada lingkungan hardware dengan
spesifikasi sebagai berikut:

1. Processor: Intel® Core™ i5-5200U @ 2.20 GHz (2 cores 4 Threads)
2. Memory: 8 GB
3. Harddisk: 1 TB

5.1.2 Lingkungan Software

Berikut adalah lingkungan software yang digunakan dalam implementasi
penelitian ini:

1. Sistem operasi Microsoft Windows 10 (Ver. 1709)

2. Microsoft Office Word 2016 sebagai penunjang dalam penulisan dan
pembuatan dokumen

3. Microsoft Office Presentation 2016 sebagai penunjang dalam
membuat presentasi penelitian

4. PyCharm (ver 2017.2) sebagai penunjang dalam menulis code pada
penelitian ini

5. Anaconda (ver 4.3.34) digunakan untuk mengatur package atau
histogram binning pada bahasa pemograman Python (versi 3)

6. Histogram binning yang digunakan antara lain:

a. OpenCV

b. NumPy

c. Matplotlib
d. Numba

e. Scikit-learn
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5.2 Batasan Implementasi

Berikut ini adalah batasan dalam mengimplementasikan Identifikasi
Individu Berdasarkan Sketsa Wajah Menggunakan Pendekatan Diskriminatif:

1.

Data yang digunakan adalah Chinnese University of Hong Kong Public
Data Set. Data ini terdiri dari 54 foto wajah dan 54 sketsa wajah
perempuan, 134 foto wajah dan 134 sketsa wajah laki-laki. Foto dan
sketsa saling berkorespondensi.

Metode preprocessing yang digunakan adalah grayscaling dan sliding
window. Ukuran citra yang digunakan berdimensi 250 x 200 pixel
dengan nilai IPD 50 (level 2 details).

Ukuran region size atau ukuran window yang digunakan adalah 16x16
pixel dan displacement size yang digunakan adalah 9 pixel untuk sliding
window dengan overlapping baik pada SIFT dan MCLWD. Konfigurasi
ini dijadikan sebagai baseline dalam penelitian sebagai pembanding
untuk pengujian.

Jumlah patch yang dihasilkan dari overlapping sliding window adalah
567 dan 180 untuk non-overlapping sliding window dengan masing-
masing patch merupakan vektor berdimensi 128 milik SIFT atau vektor
berdimensi 432 milik MCWLD.

Pada SIFT, operasi dilakukan pada window berukuran 16x16 pixel yang
terbagi menjadi 4x4, sedangkan MCWLD menggunakan radius 1 pixel,
2 pixel dan 3 pixel.

Metode pemadanan yang digunakan adalah euclidean distance

Fusi algoritme dilakukan pada tingkat fitur dengan menggunakan min-
max normalization dan fitur dirangkai menjadi satu, sedangkan pada
tingkat score dilakukan dengan min-max normalization pada nilai jarak
dan dijumlahkan sehingga menghasilkan nilai jarak baru.

5.3 Implementasi Aplikasi

Subbab ini menjelaskan tentang implementasi code berdasarkan apa yang
sudah dijabarkan pada perancangan di Bab 4. Adapun bagian pada subbab ini
terbagi menjadi preprocessing, ekstraksi fitur, proyeksi diskriminan dan algoritme
fusi. Masing-masing bagian dibagi menjadi sub bagian sesuai dengan perancangan.

5.3.1 Pre-Processing

grayscaling

1 | def grayscaling( )t

2 rows, columns, channels = .shape

3 gray img = np.zeros((rows, columns), dtype=np.uint8)

4 for y in range (rows) :

5 for x in range (columns) :

5 Blue, Green, Red = [y, x]

6 gray = ((Red * 0.299) + (Green * 0.587) + (Blue *
0.114))

7
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8 gray imgly, x] = gray
return gray img

Kode Sumber 5.1 Proses grayscaling

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.1 Proses grayscaling

1. Baris pertama hingga ke 3 merupakan bagian deklarasi fungsi grayscaling
dan inisialisasi variabel. Parameter yang digunakan adalah citra RGB.
Variabel gray_img merupakan matriks bernilai 0 yang berdimensi sama
dengan citra RGB.

2. Untuk baris 4 hingga baris 7, merupakan perulangan terhadap baris dan
kolom pada citra. Perulangan ini digunakan untuk mengakses setiap sel
pada matriks citra RGB pada setiap kolom untuk setiap barisnya. Konversi
nilai RGB menjadi abu-abu ada pada baris ke-6 yang menggunakan rumus
(2.1). Baris ke-7 menyimpan nilai abu-abu tersebut pada matriks gray_img.

3. Baris ke-8 mengembalikan nilai berupa matriks gray_img.

Sliding window

1 @numba.jit (parallel=True)
2 def sliding window sift (self):
3 for row in range (0, self. image.shapel0],
self. displacement size):
4 if row + self. region size >=
5 self. image.shapel[0]:
6 continue
for column in range (0, self. image.shape[l],
7 self. displacement size):
if column + self. region size >=
8 self. 1image.shapell]:
9 continue
self. set of sliding windows.append (
self. image[row:row + self. region size,

10 | column:column + self. region size])

self. displacement smaller region y =
11 | int (np.sgrt(self. set of sliding windows[0].shape[0]))

self. displacement smaller region x =
12 | int (np.sgrt(self. set of sliding windows[0].shape[l]))

self. smaller region y =
13 | self. set of sliding windows[0].shape[0]

self. smaller region x =

self. set of sliding windows[0].shape[1l]

Kode Sumber 5.2 Fungsi Sliding window SIFT

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.2 Fungsi Sliding window SIFT

1. Baris pertama merupakan properti atau pointer yang menandakan fungsi
dibawahnya menggunakan optimalisasi dari histogram binning numba.
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2. Baris ke- 3 hingga baris ke-9 merupakan perulangan untuk mengakses
matriks citra dan memotongnya sesuai dengan ukuran yang telah
ditentukan.

3. Baris ke-10 hingga baris ke-13 melakukan inisialisasi panjang baris dan
kolom untuk window berukuran yang lebih kecil.

5.3.2 Implementasi Ekstraksi Fitur

5.3.2.1SIFT

Inisialisasi SIFT

1 import numba

2 import numpy as np

3 import cv2

4 import Util as U

5 class SIFT:

6 def init (self):

7 self. set of sliding windows = []

8 self. set of smaller windows = []

9 def SIFT feature extraction(self, " =16,

=9).:

10 if np.ndim( )y == 2:

11 self. image =

12 self. rows, self. columns = self. image.shape
13 elif np.ndim( ) ==

14 self. image = U.grayscaling( )

15 self. rows, self. columns = self. image.shape
16 self. region size =

17 self. displacement size =

18 self. std = 1.5 * self. region size

19 self. sliding window sift ()

20 self. smaller window from sliding window ()

Kode Sumber 5.3 Inisialisasi SIFT

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.3 Inisialisasi SIFT

1. Baris pertama hingga ke-4 merupakan Kode Sumber untuk mengimpor
histogram binning yang dibutuhkan pada program antara lain numba yang
digunakan untuk mempercepat perhitungan dari histogram binning numpy
yang merupakan histogram binning yang mengatur perhitungan matriks
dan aljabar linear. Histogram binning cv2 adalah histogram binning milik
OpenCV yang digunakan untuk memproses segala hal yang berkaitan
dengan pemrosesan citra digital. Util merupakan package yang dibuat
sendiri yang berisi segala fungsi yang menunjang berjalannya program.

2. Baris ke-5 merupakan deklarasi dari kelas SIFT. Ekstraksi Fitur SIFT dibuat
dalam bentuk kelas untuk mempermudah implementasi.

3. Baris ke-6 hingga ke-8 merupakan inisialisasi dari seluruh variabel yang
digunakan pada operasi SIFT, meliputi:
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a. self. set of sliding windows merupakan variabel yang
menyimpan seluruh window dari hasil sliding window.

b. self. set of smaller windows merupakan variabel yang
menyimpan seluruh window kecil dari setiap window

4. Baris ke-9 merupakan deklarasi fungsi SIFT. Pada fungsi ini, yang dilakukan

hanyalah melakukan inisialisasi variabel yang digunakan pada SIFT.
Parameter yang digunakan adalah citra, ukuran region serta ukuran
perpindahan. Masing-masing parameter tersebut masukan ke dalam
variabel baru.

Baris ke-18 merupakan inisialisasi variabel deviasi standar dengan nilai 1.5
kali dari ukuran window.

Baris ke-19 dan 20 menjalankan fungsi sliding window serta memotong

window menjadi window yang lebih kecil.

Smaller window

g w N

@numba.jit (parallel=True)
def smaller window from sliding window(self) :

for window in self. set of sliding windows:
temp = []
for row in range(0, self. smaller region y,
self. displacement smaller region y):
for column in range(0, self. smaller region x,
self. displacement smaller region Xx):
temp.append (window[row:row +
self. displacement smaller region vy,
column:column +
self. displacement smaller region x])
self. set of smaller windows.append (temp)

Kode Sumber 5.4 Fungsi pemotongan Smaller Window

Berikut adalah penjelasan Kode Sumber 5.4 Fungsi pemotongan Smaller
Window

1. Fungsi diatas merupakan fungsi untuk memotong window menjadi
ukuran window yang lebih kecil. baris pertama dan kedua merupakan
instansiasi numba.jit serta deklarasi fungsi.

window dan menyimpang hasil potongannya. Adapun yang dilakukan
pada baris ke-7 sama dengan sliding window tanpa overlapping window.

Ekstraksi fitur sift

o U W N

@numba.jit (parallel=True)
def feature extraction(self):
output volume = []

for sliding windows in self. set of smaller windows:
temp =
self. inner feature extraction(sliding windows)
temp =
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self. normalize feature vector (feature vector=temp)

output volume.append (temp)
self. reset()
return output volume

Kode Sumber 5.5 Fungsi Ekstraksi Fitur SIFT

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.5 Fungsi Ekstraksi Fitur SIFT

Baris pertama dan kedua merupakan instansiasi numba.jit serta deklarasi
fungsi ekstaksi fitur.

Pada baris ke-3 variabel ouput_volume menyimpan hasil perhitungan
histogram dari setiap window kecil.

Baris ke-4 merupakan perulangan untuk setiap window dari sliding
window. Variabel sliding_windows tersebut sudah terbagi menjadi window
yang lebih kecil.

Baris ke-5 hingga ke-7 merupakan pemanggilan fungsi untuk
mengekstraksi nilai fitur SIFT dan menyimpannya pada variabel temp.
Variabel temp ini kemudian dinormalisasi menjadi unit vektor dan
disimpan pada variabel output_volume

5. Baris ke-9 mengembalikan variabel output_volume

Zero padding
1 def add image padding ( Y =1):
2 temp = .copy ()
3 for i in range (0, int( )) :
4 if 1 ==
5 zero_padding column = np.zeros ( .shape[0])
6 else:
7 zero padding column = np.zeros (temp.shape[0])
8 temp = np.insert (temp, temp.shapell],
zero padding column, axis=l)
9 temp = np.insert (temp, 0, zero padding column,
10 | axis=1)
11 zero padding row = np.zeros (temp.shape[l])
temp = np.insert (temp, temp.shapel0],
12 | zero padding row, axis=0)
13 temp = np.insert (temp, 0, zero padding row, axis=0)

return temp

Kode Sumber 5.6 Fungsi Zero Padding

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.6 Fungsi Zero Padding

1. Baris pertam merupakan deklarasi dari fungsi zero padding dengan

parameternya adalah citra serta jumlah iterasi yang disimpan pada variabel
iterasi. Secara default nilai variabel iterasi adalah 1.

Baris kedua merupakan inisialisasi variabel temp dengan nilai yang sama
dengan citra yang masukkan.
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3. Baris ketiga hingga ke-12 merupakan operasi penambahan padding
bernilai nol yang berurutan dari kolom paling akhir, kolom pada indeks
awal, baris pada indeks akhir serta baris pada indeks awal.

4. Baris ke-13 mengembalikan matriks temp yang berukuran baris+2 x

kolom+2

Ekstraksi orientasi
1 @numba.jit (parallel=True)
2 def orientation extraction(self, ) :
3 y, X = .shape
4 padded window =

np.float64 (U.add image padding( , 1))
5 temp = np.zeros((y, x))
6 for row in numba.prange (0, vy):
7 for column in numba.prange (0, x):
8 func y = (padded window[row + 2, column + 1] -

padded window[row, column + 1])
9 func x = (padded window[row + 1, column + 2] -

padded window[row + 1, column])
10 temp rad = np.arctan2(func_ y, func x) * 180 /
11 | np.pi

if temp rad < 0.0:
temp[row, column] = temp rad + 360.0
12 elif temp rad > 0.0:
13 temp [row, column] = temp rad
return temp

Kode Sumber 5.7 Fungsi Ekstraksi Orientasi

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.7 Fungsi Ekstraksi Orientasi

1. Baris pertama dan kedua merupakan instansiasi numba.jit serta deklarasi
fungsi ekstaksi orientasi.

2. Baris ke-3 hingga ke-5 merupakan inisialisasi variabel. Nilai variabel y dan
x didapat dari mengambil ukuran dari smaller_window. Padded_window
merupakan variabel ang menyimpan nilai smaller_window yang telah
diberi padding. Serta variabel temp merupakan matriks dengan nilai
elementnya 0 dan digunakan untuk menyimpan hasil ekstraksi nilai 0

3. Baris ke-6 hingga ke-10 merupakan bagian perulangan baris-kolom untuk
mendapatkan nilai orientasi. Pada kasus ini, nilai setiap fungsinya diambil
dari padded_window dengan nilai indeks yang digunakan diberi +1 atau -1
karena letak dari smaller_window pada padded_window berada di baris
ke-1 dan di kolom ke-1 (tidak dimulai dari 0). Temp_rad merupakan
variabel yang menyimpan hasil dari fungsi arctan2 dengan rentang nilai [-
pi, pi].

4. Baris ke-11 hingga ke-12 merubah nilai dari rentang tersebut menjadi
rentang [0, 360]
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5. Baris ke-13 mengembalikan matriks yang setiap selnya berisi nilai orientasi
dalam derajat.

Gradient magnitude
1 @numba.jit (parallel=True)
2 def gradient magnitude (self, ) :
3 y, X = .shape
4 padded window =
np.float64 (U.add image padding( , 1))
5 temp = np.zeros((y, X))
6 for row in numba.prange (0, y):
7 for column in numba.prange (0, x):
8 func x = (padded window[row + 1, column + 2] -
padded window[row + 1, column])
9 func y = (padded window[row + 2, column + 1] -
padded window[row, column + 1])
10 temp mag = np.sqgrt((func x ** 2) + (func y **
111 2))
temp gwf = (1 / (2 * np.pi)) * ( np.exp((-1 *
12 | (((column - 7) ** 2) + ((row - 7) ** 2)) / (self. std) /
13 | self. std)))
14 temp [row, column] =temp mag * temp gwf
return temp

Kode Sumber 5.8 Fungsi Besaran Gradien dan pembobotan

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.8 Fungsi Besaran Gradien dan
pembobotan

1. Baris pertama dan kedua merupakan instansiasi numba.jit serta deklarasi
fungsi ekstaksi besaran gradien dan pembobotan.

2. Baris ke-3 hingga ke-5 merupakan inisialisasi variabel. Nilai variabel y dan
x didapat dari mengambil ukuran dari smaller_window. Padded_window
merupakan variabel ang menyimpan nilai smaller_window yang telah
diberi padding. Serta variabel temp merupakan matriks dengan nilai
elementnya 0 dan digunakan untuk menyimpan hasil ekstraksi nilai 0

3. Baris ke-6 hingga ke-11 merupakan perulangan untuk setiap baris dan
kolom. Pada baris ke-8 dan ke-9 mengambil nilai fungsi x dan y dengan
mengurangi elemen yang berada di depan dan di belakang dari posisi pixel
saat itu. Baris ke-10 merupakan akhir dari besaran gradien yang didapat
dari akar penjumlahan dari fungsi x dan y yang diakuadratkan. Baris ke-11
merupakan fungsi gaussian. Menggunakan nilai — 7 karena titik tengahnya
berada di elemen ke 7,7

4. Baris ke-13 merupakan nilai besaran gradien yang telah diberi bobot
dengan cara mengalikan dengan temp_gwf, fungsi gaussian.

5. Baris ke-14 mengambalikan matriks yang setiap elemennya merupakan
besaran gradien yang telah diberi bobot.

‘ Histogram_binning
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1 def histogram orientation binning(self,
’ ) .

2 hist = np.zeros (8, dtype=np.floatb64)

3 for row in range (0, .shape[0]) :

4 for column in range (0, .shape[1l]):

5 if [row, column] >= 0.0 and
[row, column] < 45.0:

6 hist[0] += [row, column]

7 elif [row, column] >= 45.0 and
[row, column] < 90.0:

8 hist[1l] += [row, column]

9 elif [row, column] >= 90.0 and
[row, column] < 130.0:

10 hist[2] += [row, column]

11 elif [row, column] >= 130.0 and
[row, column] < 175.0:

12 hist[3] += [row, column]

13 elif [row, column] >= 175.0 and
[row, column] < 220.0:

14 hist[4] += [row, column]

15 elif [row, column] >= 220.0 and
[row, column] < 265.0:

16 hist[5] += [row, column]

17 elif [row, column] >= 265.0 and
[row, column] < 310.0:

18 hist[6] += [row, column]

19 elif [row, column] > 310.0 and
[row, column] < 360.0:

20 hist[7] += [row, column]

21 return hist
Kode Sumber 5.9 Fungsi Histogram binning

Berikut adalah penjelasan Kode Sumber 5.9 Fungsi Histogram binning

1. Baris pertama merupakan deklarasi dari fungsi histogram_binning dengan
parameternya berupa matriks orientasi dan matriks besaran gradien yang
telah diberi bobot.

2. Baris ke-2 melakukan inisialisasi variabel hist yang merupakan histogram
dari SIFT. Variabel ini bernilai 0 dengan panjang 8.

3. Baris ketiga hingga ke-20 merupakan perulangan untuk setiap elemen
pada baris dan kolom dari matriks orientasi. Operasi yang berjalan ini
memetakan setiap besaran gradien yang telah diberi bobot dengan nilai
orientasi pada baris dan kolom tersebut. Nilai percabangan vyang
digunakan tersebut memberi batas pada nilai orientasi masuk ke dalam bin
pada histogram.

4. Baris ke-21 mengembalikan nilai histogram dengan 8-bin.

5.3.2.2 MCWLD

‘ Inisialisasi MCWLD
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1 import numba

2 import numpy as np

3 import cv2

4 import asyncio

5 class WLD:

6 def init (self, =16, =9,
7 =6, 7=8, 5=3):

8 self. set of sliding windows = []

9 self. orientation quantitaion list = []
10 self. differential excitation list = []
11 self. T =

12 self. S =

13 self. M =

14 self. region size =

15 self. displacement size =

16 self. set window size = [3, 5, 7]

17 self.loop = asyncio.get event loop()

18 self. set histogram bin interval ()

19 self. s = np.arange(self. 8)

Kode Sumber 5.10 Inisilisasi MCWLD

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.10 Inisilisasi MCWLD

1. Baris pertama hingga ke-4 merupakan bagian untuk mengimpor histogram
binning. Adapun histogram binning yang digunakan sama seperti yang
tertulis pada subbab 5.1.2

2. Baris ke-5 hingga ke-19 merupakan inisialisasi variabel yang digunakan
pada MCWLD. Variabel set_of_sliding _window merupakan list yang
menyimpan kumpulan dari sliding window. Variabel ini berfungsi sama
dengan milik SIFT. Orientation_quantitaion_list menyimpan nilai hasil
quantization orientasi. Differential_excitation_list menyimpan seluruh
nilai dari differential excitation. Variabel T merupakan banyaknya orientasi
dominan yang diperoleh dari ekstraksi orientasi. Variabel S merupakan
banyaknya rentang bin dari satu sub-histogram. Variabel M adalah
banyaknya pembagi rentang nilai differential excitation. Set_window_size
menandakan ukuran window kecil yang digunakan pada MCWLD. Variabel
loop digunakan agar ekstraksi fitur dapat dilakukan secara asynchronus.

Ekstraksi Fitur
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def WLD feature extraction(self, )t

if np.ndim( ) ==
self. image =
self. rows, self. columns = self. image.shape
elif np.ndim( ) ==
self. dimage = U.grayscaling( )
self. rows, self. columns = self. image.shape
self. sliding window feature ()
output volume = []
try:
for sliding window in self. set of sliding windows:
hstl, hst2, hst3 = self.loop.run until complete (
self. inner feature extracton with asyncio(sliding window))

output volume.append (hstl.result () +
hst2.result () + hst3.result())
except Exception as e:

print ("Error: ", e)
finally:
self. set of sliding windows.clear ()

self.loop.close ()
self.loop = asyncio.new event loop()
return output volume

Kode Sumber 5.11 Fungsi Ekstraksi Fitur MCWLD

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.11 Fungsi Ekstraksi Fitur MCWLD

Baris pertama merupakan deklarasi dari fungsi MCWLD dengan
parameternya adalah citra

Baris kedua hingga ke-8 merupakan inisialisasi variabel yang akan
digunakan pada proses ekstraksi, mulai dari mengubah citra menjadi citra
abu-abu, mengambil panjang sumbu x dan y serta melakukan pemotongan
sliding window sesuai dengan ukuran region atau window dan besaran
perpindahannya.

Baris ke-9 terdapat inisialisasi variabel output_volume yang digunakan
untuk menyimpan nilai hasil ekstraksi fitur dari ketiga jenis radius.

Baris ke-10 hingga ke-20 merupakan sebuah perulangan yang bersifat
asynchronous sehingga untuk setiap radius, ekstraksi fiturnya dapat
dilakukan secara paralel. Fungsi dari try-except digunakan untuk
menangkap error yang terjadi saat operasinya dijalankan.

Gradient Orientation

g W N

@numba.jit
def ciruclar gradient orientation(self, ) :

y, X = .shape

temp = np.intl6( )

filter v10 = (temply - 1, int(x / 2)] - temp[0, int(x /
2)1)

filter v1l = (temp[int(y / 2), 0] - templint(y / 2), x -
11)

derived delta = np.arctan2(filter v11l, filter v10) +
np.pi
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10
11

t = np.mod(np.floor ((derived delta / (2 * np.pi /
self. T)) + (1 / 2)), self. T)

dominant orientation = (2 * t * np.pi) / self. T
self. orientation gquantitaion list.append (

dominant orientation)

Kode Sumber 5.12 Fungsi Gradient Orientation

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.12 Fungsi Gradient Orientation

1. Baris pertama dan kedua merupakan instansiasi numba.jit serta deklarasi

fungsi ekstraksi orientasi gradien

Baris ketiga hingga ke-7 adalah bagian untuk mengekstraksi nilai orientasi.
Hal ini bekerja dengan mengambil titik tengah pada sumbu y dibaris
pertama yang dikurangi dengan baris terakhir untuk menghasilkan fungsi
y, kemudian mengambil titik tengah pada sumbu x dibaris pertama yang
dikurangi dengan baris terakhir untuk menghasilkan fungsi x. Kedua fungsi
ini akan menghasilkan nilai orientasi dari fungsi arctan.

Baris ke-8 hingga ke-11 merupakan proses quantization nilai radian dari
Gradient Orientation. Fungsi dari method ini adalah mengubah nilai radian
tersebut menjadi sebuah nilai dengan rentang tertentu. Rentang ini
disesuaikan dengan besaran dari variabel T. Proses yang dilakukan ini sama
dengan proses melakukan mapping terhadap Gradient Orientation.

Differential excitation

O 0 ~J0o Ul WN K

11
12

13
14

14
15

16

@numba.jit
def differential excitation (self, ) e

y, X = .shape
number of neighborhood = (y * x) - 1
if number of neighborhood <= 0:
pass
else:
Xc = [int(y / 2), int(x / 2)]
templ = ( [0, O0:x].astype(np.float6d) + 1) -
(xc — number of neighborhood)
templ = templ / xc
temp2 = ( [l:y, O::x - 1l].astype(np.float64d) +

- (xc - number of neighborhood)
temp?2 = temp2 / XcC

temp3 = ( [v - 1, 0:x].astype(np.float64d) + 1)
-\
(xc - number of neighborhood)
temp3 = temp3 / xc
sum of differential = templ.sum() + temp2.sum() +
temp3.sum/()
self. differential excitation list.append (

np.arctan (sum of differential))

Kode Sumber 5.13 Fungsi Differential excitation

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.13 Fungsi Differential excitation
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1. Baris pertama dan kedua merupakan instansiasi numba.jit serta deklarasi
fungsi ekstraksi differential_excitation.

2. Baris ketiga hingga keempat merupakan inisialisasi variabel y dan x yang
didapat dari panjang sumbu y dan x dari window serta
number_of _neighborhood merupakan jumlah pixel tetangga dari titik
tengah.

3. Baris kelima hingga ke 16, jika jumlah pixel tetangganya kurang dari sama
dengan 0, maka operasi ini tidak akan dilakukan. Sebaliknya, maka fungsi
ini akan mencari nilai titik tengah dari window yang diberikan. Kemudian
melakukan pengurangan antara baris pertama dengan titik tengah yang
disimpan pada templ, mengurangi baris kedua hingga satu baris sebelum
terakhir pada kolom pertama dan kolom terakhir dengan titik tengah, serta
mengurangi baris terakhir dengan tengah. Nilai pengurangan tersebut
kemudian dijumlahkan dan diubah menjadi radian menggunakan fungsi
arctan.

Pembentukan histogram 1D

1 def @ histogram result build(self):

2 __hist 2D = [[np.zeros(self. S) for t in
range (len(self. T interval))] for m in

range(len(self. M interval))]
3 for j, (diff exc, quant or) in enumerate(
zip(self. differential excitation list,

self. orientation quantitaion list)):

4 for m, (lb, ub) in enumerate(self. M interval):

5 if diff exc > lb and diff exc < ub:

6 t = self. T interval.index(quant or)

7 Sj = np.floor (((diff exc - 1b) / ((ub - 1b)
/ self. S)) + 0.5)

8 if np.isin(self. s, int(Sj)).any():

9 __hist 2D[m] [t][int(S])] +=1

10 res_hist = []

11 for M in range(len(_hist 2D)):

12 h M= []

13 for T in range(len(__hist 2D[M])):

14 h M += list(_hist 2D[M][T])

15 res hist += h M

16 return res hist

Kode Sumber 5.14 Pembentukan histogram 1D

Berikut adalah penjelasan dari Kode Sumber 5.14 Pembentukan histogram 1D

1. Baris pertama merupakan deklarasi dari fungsi histogram_result_build
2. Baris kedua adalah inisialisasi variabel hist 2D yang merupakan
representasi dari histogram 2D dimana setiap kolomnya merupakan
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interval dari setiap T dominant orientation dan kolomnya terdiri dari M
segmen yang masing-masing segmennya berisi S-jumlah bin

Baris ke-3 hingga ke-9 merupakan proses histogram binning. Proses ini
memasukkan setiap nilai differential excitation sesuai dengan nilai
quantization orientasinya. Nilai differential excitation akan menemui
segmennya dan disesuaikan dengan nilai binnya yang dihitung pada baris
ke-7 hingga ke 9.

Baris ke-10 hingga ke-16 ada proses penggabungan histogram 2D menjadi
histogram 1D. Langkah yang dilakukan adalah membagi histogram 2D
sebanyak M segmen. Di masing-masing segment, dilakukan
penggabungkan antar orientasi dari yang paling rendah. Terakhir, setiap
segmen digabung menjadi satu. Hasil akhirnya tersimpan pada variabel
res_hist
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BAB 6 PENGUIJIAN DAN ANALISIS

Pada bab ini yang dibahasa adalah pengujian yang dilakukan merujuk pada
perancangan skenario pengujian yang dirangkum pada bab 4. Pengujian ini
ditujukan sebagai bahan untuk menjawab rumusan masalah yang dilanjut dengan
analisisnya. Pengujian ini dilakukan terhadap 188 orang dengan masing-masing
orang satu sketsa dan satu foto profil. Hasil dari pengujian ini akan dianalisis untuk
mendapatkan sebuah korelasi antara data dan metode yang digunakan dalam
penelitian ini.

6.1 Pengujian
Skenario pengujian yang digunakan merujuk pada perancangan pada Bab 4,
yakni:

1. Pengujian overlapping dan non-overlapping
. Pengujian parameter pada SIFT dan MCWLD
3. Pengujian fusi SIFT dan MCWLD

Dari kedua pengujian tersebut, masing-masing mempunyai tujuannya
sendiri. Skenario pengujian pertama adalah menguji masing-masing parameter
yang digunakan pada SIFT dan MCWLD. Adapun parameter yang dapat diubah
pada SIFT adalah ukuran window kecilnya dan pada MCWLD adalah kombinasi
nilai T-dominant orientation, M-Segment dan S-Bins. Nilai yang diuji pada
pengujian ini adalah nilai true positive rate dari masing-masing kondisi.

Skenario pada pengujian kedua mencari konfigurasi terbaik antara
overlapping dan non-overlapping, baik pada metode SIFT, MCWLD maupun
kombinasinya. Adapun ukuran window yang digunakan pada pengujian ini adalah
16x16 pixel dan besaran perpindahan yang dilakukan sebesar 9 pixel untuk kondisi
overlapping window. Nilai yang diuji pada pengujian ini adalah nilai true positive
rate dari masing-masing kondisi. Hasil pada pengujian ini ditampilkan pada subbab
6.1.2 selanjutnya dalam bentuk tabel dan grafik CMC (Cumulative Match Count).

Skenario pada pengujian ketiga adalah mencari metode terbaik yang pada
kasus identifikasi pelaku penjahat menggunakan sketsa wajah. Pengujian ketiga ini
menggunakan konfigurasi terbaik dari pengujian sebelumnya. Hasil dari pengujian
ini ditampilkan dalam bentuk tabel serta grafik CMC (Cumulative Match Count).

Masing-masing dari skenario pengujian ini akan dianalisi pada subbab 6.1.4
Analisis Hasil Pengujian yang dibahas per metode yang digunakan mengacu pada
hasil pengujian yang dilakukan pada subbab ini. Adapun yang dilakukan pada
subbab ini hanya menguji serta memberikan pengamatan awal sebagai bahan
untuk analisis kemudian.
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6.1.1 Pengujian Pengaruh Overlapping dan Non-overlapping

Pengujian pengaruh overlapping dan non-overlapping pada penelitian ini
dilakukan terhadap hasil dari pengujian parameter yang dilakukan pada pengujian
sebelumnya. Pada pengujian ini, window yang digunakan sebagai patch berukuran
16 x 16 pixel dan 32 x 32 pixel. Untuk besaran perpindahan pixel pada konfigurasi
overlapping dilakukan sebesar 9 pixel untuk ukuran window 16 x 16 pixel dan 18
pixel untuk ukuran 32 x 32 pixel. Dalam pengujian ini, ukuran window 16 x 16
memiliki patch atau window berjumlah 567 untuk konfigurasi overlapping dan 180
untuk non-overlapping. Adapun hasil yang diberikan adalah sebagai berikut:

Tabel 6.1 Pengaruh Overlapping dan non-overlapping pada metode MCWLD

Ukuran | Overlapping Rank

window 1 5 10 25 50

16 Ya
(baseline) 52.13% 80.32% | 87.23% | 92.02% | 95.74%
Tidak 51.06% 79.79% | 87.23% | 92.02% | 95.21%

32 Ya 35.11% 63.83% | 78.19% | 83.51% | 87.77%
Tidak 21.81% 53.19% | 64.89% | 80.32% | 87.23%

Pengamatan awal dari pengaruh konfigurasi sliding window pada metode
MCWLD menunjukkan bahwa pengaruh dari non-overlapping memperburuk nilai
identification rate yang dihasilkan. Nilai tersebut juga menurun saat ukuran
window yang digunakan semakin besar. Hal tersebut menunjukkan kondisi sliding
window dengan ukuran window 16 x 16 pixel dan overlapping lebih baik dari
konfigurasi yang lain. Konfigurasi ini sendiri merupakan baseline yang digunakan
oleh Klare (Klare, et al., 2011). Pengamatan awal ini kemudian akan dijelaskan
pada bagian analisis.

Tabel 6.2 Pengaruh overlapping dan non-overlapping pada metode SIFT

Ukuran | Overlapping Rank

window 1 5 10 25 50

16 Ya
(baseline) 45.21% | 87.77% | 90.96% | 98.40% | 100.00%
Tidak 39.89% 82.98% |91.49% |94.68% | 98.40%

32 Ya 79.79% 98.40% | 99.47% 100.00% | 100.00%
Tidak 53.19% 91.49% | 94.68% |98.94% | 99.47%

Pengamatan awal dari pengaruh konfigurasi sliding window pada metode
SIFT menunjukkan bahwa pengaruh dari non-overlapping juga memperburuk nilai
identification rate yang dihasilkan seperti pada metode MCWLD. Namun berbeda
dengan metode MCWLD bahwa metode SIFT jika ukuran window yang digunakan
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semakin besar, nilai identification rate yang dihasilkan semakin besar juga. Hal
tersebut menunjukkan kondisi sliding window dengan ukuran window 32 x 32 pixel
dan overlapping lebih baik dari konfigurasi yang lain. Konfigurasi yang dijadikan
baseline adalah pada kondisi overlapping di ukuran window 16 x 16 pixel.
Pengamatan awal ini selanjutnya akan dijelaskan pada bagian analisis.

6.1.2 Pengujian Parameter pada SIFT dan MCWLD

Pengujian parameter untuk metode SIFT dilakukan pada ukuran window
kecilnya. Pengujian ini dilakukan dengan menguji beberapa nilai, yakni 4 dan 8.
Nilai parameter yang digunakan oleh David Lowe (Lowe, 2004) adalah 4 dan nilai
ini dijadikan sebagai baseline. Tujuan dilakukannya pengujian ini adalah untuk
mengetahui tingkat robust dari metode SIFT pada ruang lingkup Heterogeneous
dalam mengekstraksi nilai tekstur. Hasil dari pengujian ini dapat dilihat pada Tabel
6.5.

Tabel 6.3 Pengujian Parameter SIFT pada konfigurasi window 16 dan
overlapping (Baseline)

Parameter (Ukuran Rank

window) 1 5 10 25 50

4 (baseline) 26.60% 74.77% 80.85% 94.14% | 100%
8 69.68% 97.34% 98.93% 100% 100%

Pengamatan awal yang dapat dilihat dari Tabel 6.3 menunjukka bahwa
ukuran window kecil pada metode SIFT mempengaruhi hasil yang diberikan.
Secara keseluruhan, berikut adalah tabel pengujian yang dilakukan pada semua
konfiguasi sliding window. Keterangan ukuran window disimbolkan dengan huruf
“K”, overlapping dengan huruf “O”, dan parameter yang digunakan dengan huruf
“pP”,

Tabel 6.4 Pengujian Parameter SIFT pada semua konfigurasi sliding window

K (0] P Rank
1 5 10 25 50
16 |Ya 4 45.21% 87.77% 90.96% | 98.40% 100.00%
8 73.94% 98.40% 99.47% 100.00% | 100.00%
Tidak | 4 39.89% 82.98% 91.49% | 94.68% | 98.40%
8 67.02% 96.28% 98.94% | 99.47% 100.00%
32 |Ya 4 62.23% 92.55% 98.40% | 99.47% 100.00%
8 79.79% 98.40% 99.47% 100.00% | 100.00%
Tidak | 4 53.19% 91.49% 94.68% |98.94% | 99.47%
8 65.43% 95.21% 97.87% | 99.47% 100.00%

103



100.00%

90.00% -
80.00%
70.00%
£ 60.00%
o
z
o
= 50.00%
S
[N
=
z
a 40.00%
30.00%
20.00%
10.00%
0.00%
RANK 1 RANK 5 RANK 10 RANK 25 RANK 50
N-RANK
—&— Overlapping 4-16 Overlapping 8-16
Non-overlapping 4-16 Non-overlapping 8-16
Overlapping 4-32 Overlapping 8-32
=t Non-overlapping 4-32 == Non-overlapping 8-32

Gambar 6.1 Grafik CMC SIFT pengujian parameter dan sliding window

Berdasarkan dari Gambar 6.1 dapat diambil kesimpulan bahwa ada
kecenderungan bertambahnya nilai identification rate saat ukuran window kecil
yang digunakan semakin besar. Dapat terlihat dengan jelas bahwa konfigurasi
overlapping dengan ukuran window 32 dan ukuran window kecil 8 memiliki nilai
identification rate yang lebih baik dibanding konfigurasi lain pada rank-1 atau top-
match. Dalam beberapa kondisi, pada rank-25 metode SIFT sudah menghasilkan
nilai sempurna dalam mengidentifikasi individu berdasarkan sketsa wajah.

Pada metode MCWLD, pengujian parameternya dilakukan terhadap
kombinasi nilai T-dominant orientation, M-Segment dan S-Bins. Nilai T-dominat
orientation, M-Segment dan S-Bins dari penulisnya adalah T=8, M=6 dan $=3. Sama
seperti pada metode SIFT, nilai tersebut dijadikan sebagai baseline. Nilai yang
digunakan sebagai parameter yang diuji adalah T=8, M=4, S=4 dan T=8, M=3, S=3.
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Nilai-nilai tersebut mempengerahui hasil yang diberikan karena nilai tersebut
bertanggung jawab atas pembentukan histogram dari metode MCWLD ini. Tujuan
dilakukannya pengujian adalah untuk mengetahui kombinasi dari ketiga
parameter tersebut dalam membentuk representasi sebuah fitur ciri. Hasil dari
pengujian ini dapat dilihat pada Tabel 6.5.

Tabel 6.5 Pengujian Parameter MCWLD pada konfigurasi window 16 dan
overlapping (Baseline)

Parameter (T-M-S) Rank
1 5 10 25 50

8-6-3 (Baseline) 52.13% 80.32% 87.23% 92.02% | 95.74%
8-6-4 35.11% 67.55% 76.60% 83.51% | 92.02%
8-4-3 82.45% 92.02% 92.02% 94.15% | 94.15%
8-4-4 62.77% 87.23% 90.96% 93.62% | 97.87%
6-6-3 55.85% 82.45% 87.23% 92.55% | 95.21%
6-6-4 44.15% 71.81% 78.72% 85.64% | 92.02%
6-4-3 81.91% 92.55% 93.09% 93.62% | 94.15%
6-4-4 64.89% 87.77% 90.43% 94.68% | 96.28%

Pengamatan awal dari pengujian parameter tersebut menujukkan
perubahan pada nilai M-Segment dapat meningkatkan nilai identification rate
serta jika merubah nilai T-dominant orientation dapat mengakibatkan
berturunnya nilai identification rate namun tidak signifikan. Tidak seperti merubah
nilai S-bin yang berdampak sangat buruk pada nilai identification rate yang
dihasilkan. Dari pengamatan awal ini kemudian akan dianalisis pada subbab
selanjutnya. Pada bagian metode MCWLD. Pengamatan awal ini hanya
membandingkan dengan kondisi parameter yang dijelaskan oleh Chen (Chen, et
al., 2010) sebagai baseline dari pengujian ini. Secara keseluruhan tabel pengujian
pada kondisi overlapping dan non-overlapping ditunjukkan pada tabel berikut
dengan keterangan sama seperti pada Tabel 6.4.

Berdasarkan pada Gambar 6.2, Gambar 6.3, Gambar 6.4 dan Gambar 6.5
menujukkan bahwa terdapat kecenderungan perubaha identification rate jika
terdapat perubahan pada nilai M-Segment. Jika dibandingkan dengan kondisi
baseline yang digunakan, nilai identification rate yang diberikan lebih kecil
dibandingkan dengan perubahan nilai M-Segment. Pengamatan awal dari gambar
tersebut menunjukkan pula bahwa perubahan dari jumlah T-dominant orientation
memiliki dampak menaiknya nilai identification rate. Dari pengamatan awal ini
juga bahwa mengubah nilai S-bins tidak dianjurkan karena akan menurunkan nilai
identification rate secara signifikan.
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Tabel 6.6 Pengujian Parameter MCWLD pada semua konfigurasi sliding window

K (0] P (T-M- Rank

S) 1 5 10 25 50

16 |VYa 8-6-3 52.13% 80.32% 87.23% | 92.02% | 95.74%
8-6-4 35.11% 67.55% 76.60% | 83.51% | 92.02%
8-4-3 82.45% 92.02% 92.02% | 94.15% | 94.15%
8-4-4 62.77% 87.23% 90.96% | 93.62% | 97.87%
6-6-3 55.85% 82.45% 87.23% | 92.55% | 95.21%
6-6-4 44.15% 71.81% 78.72% | 85.64% | 92.02%
6-4-3 81.91% 92.55% 93.09% 93.62% 94.15%
6-4-4 64.89% 87.77% 90.43% 94.68% 96.28%
Tidak | 8-6-3 51.06% 79.79% 87.23% | 92.02% | 95.21%
8-6-4 31.91% 65.96% 76.60% | 82.98% | 92.02%
8-4-3 80.32% 90.96% 92.55% |93.62% | 94.15%
8-4-4 60.11% 86.70% 90.96% | 94.15% | 98.40%
6-6-3 51.60% 80.85% 86.70% 90.43% 95.21%
6-6-4 39.36% 68.09% 78.19% 85.11% 90.96%
6-4-3 80.32% 92.02% 92.55% 93.09% 94.15%
6-4-4 60.64% 86.70% 90.96% 94.15% 96.28%
32 |Ya 8-6-3 35.11% 63.83% 78.19% | 83.51% | 87.77%
8-6-4 30.32% 56.91% 68.09% | 81.91% | 85.11%
8-4-3 59.57% 80.32% 86.70% | 89.89% | 93.09%
8-4-4 40.43% 70.74% 78.72% | 86.70% | 92.02%
6-6-3 32.45% 65.43% 77.66% 84.04% 87.77%
6-6-4 31.91% 56.91% 66.49% 80.32% 85.11%
6-4-3 60.11% 79.26% 87.23% 91.49% 93.09%
6-4-4 35.64% 68.62% 77.66% 86.70% 90.43%
Tidak | 8-6-3 21.81% 53.19% 64.89% 80.32% 87.23%
8-6-4 17.55% 45.74% 56.91% | 73.40% | 82.98%
8-4-3 51.06% 73.40% 81.38% | 88.30% | 92.02%
8-4-4 25.53% 60.11% 69.15% | 84.04% | 89.89%
6-6-3 21.28% 52.66% 63.30% | 80.32% | 87.23%
6-6-4 18.09% 47.34% 56.38% 72.34% 83.51%
6-4-3 50.00% 73.94% 81.91% 89.89% 92.02%
6-4-4 21.81% 56.91% 68.09% 84.04% 89.36%
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6.1.3 Pengujian Fusi SIFT dan MCWLD

Pengujian ketiga ini melihat nilai identification rate dari kedua metode
yang diusulkan. Nilai yang dibandingkan berdasarkan konfigurasi sliding window
dan parameter dari pengujian sebelumnya. Kemudian untuk metode
SIFT+MCWLD dilakukan dengan mengombinasikan nilai fitur SIFT dan MCWLD
pada ukuran dan konfigurasi sliding window yang sama. Fusi pada tingkat fitur
dilakukan pada konfigurasi sliding window yang berbeda tidak dapat dilakukan
karena jumlah dari window yang dihasilkan berbeda. Sedangkan pada tingkat
score dapat dilakukan pada semua konfigurasi. Keterangan pada Tabel 6.7
Pengujian Fusi Tingkat Fitur SIFT dan MCWLD pada semua konfigurasi sliding
window dan parameterantara lain adalah: K (Konfigurasi ukuran sliding window),
O (konfigurasi overlapping maupun tidak), Ps (Parameter untuk SIFT) dan Pm
(Parameter MCWLD). Untuk tingkat score ada pada lampiran.

Tabel 6.7 Pengujian Fusi Tingkat Fitur SIFT dan MCWLD pada semua konfigurasi
sliding window dan parameter

K [O Ps | Pm Rank

1 5 10 25 50

16 | Ya 4 | 8-6-3 59.57% | 90.43% | 96.28% | 97.87% | 100.00%
8-6-4 53.19% | 85.11% | 92.02% | 96.81% | 99.47%

8-4-3 67.02% | 94.68% | 96.81% | 98.40% | 98.94%

8-4-4 67.55% | 95.21% | 96.81% | 98.40% | 99.47%

6-6-3 64.36% | 93.62% | 96.81% | 98.40% | 100.00%
6-6-4 57.45% | 86.17% | 94.68% | 97.87% | 99.47%

6-4-3 67.55% | 95.74% | 96.28% | 98.40% | 98.94%

6-4-4 68.62% | 96.81% | 97.34% | 98.40% | 99.47%

8 |8-6-3 61.17% | 88.83% | 96.28% | 98.40% | 99.47%

8-6-4 51.60% | 79.26% | 87.77% | 96.28% | 98.94%

8-4-3 73.40% | 92.02% | 94.15% | 97.34% | 99.47%

8-4-4 71.28% | 94.68% | 96.81% | 98.40% | 100.00%
6-6-3 60.11% | 90.96% | 95.74% | 98.94% | 100.00%
6-6-4 57.45% | 81.91% | 87.23% | 96.28% | 98.94%

6-4-3 74.47% | 93.09% | 94.15% | 95.21% | 98.94%

6-4-4 70.21% | 96.28% | 98.40% | 99.47% | 100.00%
Tidak | 4 | 8-6-3 54.26% | 89.89% | 93.09% | 98.40% | 100.00%
8-6-4 45.21% | 80.85% | 90.96% | 96.81% | 98.40%

8-4-3 55.85% | 90.96% | 94.15% | 98.40% | 99.47%

8-4-4 57.45% | 93.09% | 95.74% | 98.94% | 100.00%
6-6-3 53.72% | 89.89% | 95.21% | 98.94% | 99.47%

6-6-4 48.40% | 84.57% | 92.02% | 97.34% | 98.94%

6-4-3 55.85% | 93.09% | 95.21% | 98.94% | 99.47%

6-4-4 55.85% | 92.55% | 96.28% | 98.94% | 100.00%
8 |8-6-3 60.11% | 87.23% | 93.62% | 98.40% | 99.47%
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8-6-4 50.53% | 77.13% | 85.11% | 94.68% | 98.40%
8-4-3 71.28% | 91.49% | 93.09% | 96.28% | 98.94%
8-4-4 69.15% | 95.74% | 97.34% | 98.40% | 100.00%
6-6-3 59.57% | 88.83% | 96.81% | 98.40% | 99.47%
6-6-4 55.32% | 80.32% | 87.23% | 96.28% | 98.94%
6-4-3 69.15% | 93.09% | 93.62% | 95.74% | 98.40%
6-4-4 67.55% | 96.28% | 98.40% | 98.94% | 100.00%
32 | Ya 8-6-3 69.68% | 91.49% | 95.74% | 99.47% | 100.00%
8-6-4 65.43% | 89.36% | 94.15% | 97.34% | 100.00%
8-4-3 74.47% | 94.15% | 96.81% | 99.47% | 100.00%
8-4-4 72.34% | 93.62% | 97.34% | 99.47% | 100.00%
6-6-3 71.28% | 92.02% | 96.28% | 99.47% | 100.00%
6-6-4 66.49% | 90.43% | 94.68% | 98.40% | 100.00%
6-4-3 75.00% | 95.21% | 96.81% | 99.47% | 100.00%
6-4-4 73.40% | 94.68% | 97.34% | 99.47% | 100.00%
8-6-3 67.02% | 87.77% | 94.15% | 100.00% | 100.00%
8-6-4 58.51% | 82.98% | 88.30% | 96.28% | 99.47%
8-4-3 73.94% | 93.09% | 97.34% | 99.47% | 100.00%
8-4-4 73.40% | 94.15% | 99.47% | 100.00% | 100.00%
6-6-3 68.09% | 90.43% | 97.87% | 100.00% | 100.00%
6-6-4 59.57% | 85.64% | 92.02% | 97.34% | 100.00%
6-4-3 75.00% | 94.15% | 97.34% | 99.47% | 100.00%
6-4-4 71.28% | 95.74% | 98.94% | 100.00% | 100.00%
Tidak 8-6-3 59.57% | 86.17% | 93.62% | 96.81% | 98.94%
8-6-4 55.85% | 84.57% | 91.49% | 96.28% | 98.94%
8-4-3 67.02% | 90.43% | 94.15% | 97.34% | 98.94%
8-4-4 63.30% | 93.09% | 94.68% | 97.87% | 99.47%
6-6-3 60.11% | 87.23% | 93.62% | 96.81% | 99.47%
6-6-4 57.98% | 86.17% | 92.02% | 96.28% | 98.94%
6-4-3 67.02% | 92.02% | 94.68% | 97.34% | 98.40%
6-4-4 65.43% | 92.55% | 94.68% | 97.87% | 99.47%
8-6-3 51.60% | 78.19% | 88.83% | 96.28% | 98.94%
8-6-4 47.34% | 71.81% | 82.45% | 93.09% | 97.87%
8-4-3 59.04% | 89.36% | 93.09% | 96.28% | 99.47%
8-4-4 57.45% | 86.17% | 94.68% | 98.94% | 99.47%
6-6-3 51.06% | 80.85% |90.43% | 96.81% | 100.00%
6-6-4 48.94% | 73.94% | 85.64% | 93.62% | 98.40%
6-4-3 60.11% | 89.36% | 93.09% | 96.28% | 99.47%
6-4-4 59.57% | 87.77% | 94.15% | 98.94% | 100.00%
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Gambar 6.10 Grafik CMC SIFT+MCWLD Sliding window 32 Overlapping SIFT 4
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Gambar 6.11 Grafik CMC SIFT+MCWLD Sliding window 32 Overlapping SIFT 8
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Gambar 6.12 Grafik CMC SIFT+MCWLD Sliding window 32 Non-overlapping SIFT 4
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Gambar 6.13 Grafik CMC SIFT+MCWLD Sliding window 32 Non-overlapping SIFT 8
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Dari Gambar 6.6, Gambar 6.7, Gambar 6.8, Gambar 6.9, Gambar 6.10,
Gambar 6.11, Gambar 6.12, dan Gambar 6.13 terdapat kecenderungan bahwa nilai
identification rate yang dihasilkan berdampak sepenuhnya oleh metode MCWLD.
Pada metode SIFT yang difusikan, konfigurasi parameter terbaik juga yang
memberikan dampak bagi metode MCWLD. Dari seluru grafik tersebut terbukti
bahwa parameter milik SIFT dengan window kecil ukuran 8 dapat meningkatkan
nilai identification rate yang dihasilkan. Meski dengan konfigurasi terbaik dari
metode SIFT, nilai terbaik tetap merupakan konfigurasi terbaik dari metode
MCWLD. Adapun pada Gambar 6.14 dapat terlihat dengan jelas bahwa nilai
identification rate terbaik tetap dipegang oleh metode MCWLD dengan
konfigurasi terbaiknya. Terdapat persamaan nilai identification rate pada metode
SIFT dengan SIFT+MCWLD. Dari kedua metode tersebut, bentuk grafik yang
dihasilkan sama dan berbeda jauh dengan metode SIFT. Selanjutnya hasil dari
pengujian ini akan dianalisis pada subbab berikutnya.
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Gambar 6.14 Grafik CMC SIFT+MCWLD dengan konfigurasi terbaik pada top-
match
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6.1.4 Analisis Hasil Pengujian

Analisis dari pengujian yang dilakukan sebelumnya dirangkum dan dibagi
kepada masing-masing metode dengan mempertimbangkan faktor-faktor yang
telah disebutkan pada subbab 4.3 Perancangan Skenario Pengujian. Adapun hasil
analisis adalah sebagai berikut:

6.1.4.1 SIFT
1. Analisis parameter dan konfigurasi sliding window

Pengaruh konfigurasi sliding window terhadap metode SIFT menunjukkan
bahwa nilai terbaik diperoleh pada konfigurasi overlapping pada semua
ukuran window vyang digunakan. Hal ini disebabkan karena pada
konfigurasi overlapping, nilai fitur yang diekstraksi lebih banyak dan ada
pada setiap besaran perpindahannya. Nilai yang diberikan sebagai
beragam sehingga dapat membedakan sketsa dari orang yang berbeda
Untuk ukuran window yang digunakan, ukuran 32 x 32 pixel memiliki nilai
top match yang lebih baik dibandingkan dengan ukuran window 16 x 16
pixel. Ukuran ini mempengaruhi luasan dalam mengekstraksi nilai pada
metode SIFT. Dengan ukuran 32 x 32 pixel dan ukuran window kecil bernilai
4 x 4 pixel, tentu Ukuran dari fitur ini juga berbeda dengan ukuran fitur
pada ukuran window 16 x 16 pixel. Namun secara teknis, histogram binning
yang dilakukan oleh SIFT tidak dipengaruhi oleh ukuran window tersebut.
Semakin besar ukuran window kecil yang digunakan, semakin besar nilai
dalam satu bin. Untuk hasil dari pemadanan ada pada lampiran. Hal lain
membuktikan bahwa konfigurasi tersebut dapat terbilang baik adalah pada
kondisi top match dan pada rank ke-25, nilai identification rate pada
ukuran window 32 overlapping sudah mendapati nilai yang sempurna.
Kemudian pengujian parameter pada metode SIFT menunjukkan bahwa
ukuran window kecil yang dijadikan sebagai luasan untuk mengekstraksi
fitur gradien dan orientasi mempengaruhi terhadap hasil yang diberikan.
Ukuran dari window kecil tersebut mempengaruhi pada proses histogram
binning pada satu window kecil.

Gambar 6.15 Citra sketsa 16x16 pixel
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Gambar 6.16 Citra sketsa 32 x 32 pixel

Jumlah nilai yang diekstraksi pada ukuran window kecil 4 dengan 8 berbeda
sehingga menghasilkan perbedaan pada hasil yang diberikan. Jumlah nilai
yang dipadankan antara foto dengan sketsa pada masing-masing patch
atau window lebih banyak pada ukuran window kecil 8, sehingga nilai jarak
antar window dapat semakin kecil atau semakin besar. Jika dilihat dari
grafik distance frequency distribution (Gambar 6.17 dan Gambar 6.18),
pada kasus sliding window dengan ukuran 16 dan 32 dengan konfigurasi
overlapping menunjukkan bahwa dengan ukuran window 32 dapat
memisahkan antara sketsa dari orang tersebut dengan orang lain. Hal ini
terbukti dari rasio within-between class variance ratio pada persamaan
(2.4) dari grafik tersebut.

. Analisis EER dan within-between class variance ratio

Pada Gambar 6.17, nilai rasio yang diberikan adalah 0.00144
sedangkan pada Gambar 6.18 nilai rasionya adalah 0.0013. Tentu nilai yang
lebih kecil yang lebih baik dalam memisahkan antar dua kelas. Namun hal
tersebut tidaklah cukup untuk memberikan sebuah kesimpulan bahwa
konfigurasi tersebut adalah yang terbaik untuk metode SIFT. Selain melihat
dari rasio within-between class variance ratio, analisis ini juga dapat dilihat
dari nilai equal error rate (EER) antara false match rate dengan false non-
match rate yang dimiliki metode tersebut. Nilai EER pada Gambar 6.17
adalah 8.19% sedangkan untuk Gambar 6.18 adalah 6.70%. Nilai EER
tersebut menunjukkan titik perpotongan yang memiliki nilai false match
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rate dan false non-match rate yang sama. Semakin rendah nilai EER, maka
semakin tinggi nilai akurasi. Berdasarkan analisis EER dan within-between
class variance ratio dapat diambil kesimpulan bahwa konfigurasi untuk
metode SIFT terbaik adalah menggunakan window kecil berukuran 8
dengan konfigurasi sliding window yang overlapping dan menggunakan
window berukuran 32 karena dapat memisahkan kelas genuine dan
impostor atau meminimalisir nilai between class-nya.
Jarak foto-sketsa dari orang yang sama

Jarak foto-sketsa dari orang yang berbeda
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Gambar 6.17 Grafik Distance Frequency Distribution metode SIFT dengan
sliding window 16 overlapping dan ukuran window 8
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Gambar 6.18 Grafik Distance Frequency Distribution metode SIFT dengan
sliding window 32 overlapping dan ukuran window 8
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3. Analisis fitur

Untuk menganalisis metode SIFT dari sisi fitur tidak dapat dilakukan
dengan melihat persebaran dari nilai magnitude gradient dan orientasinya,
karena metode SIFT sendiri mengelompokkan nilai magnitude gradient
dalam bin yang berkorespondesi dengan nilai orientasi pada pixel tersebut.
terlebih nilai magnitude gradient pada SIFT telah diberi bobot sehingga
analisis dengan melihat persebaran nilai tersebut tidak dianjurkan. Karena
posisi dari setiap patch atau window tersebut sama maka yang dapat
dianalisis adalah nilai yang dibentuk dari histogram binningnya bukan
posisi dari pixel tersebut. Salah satu alasan mengapa nilai jarak yang
diberikan antara sketsa dengan foto tersebut bisa dekat antara lain karena
proses ekstraksinya. Meski nilai yang pixel pada kedua citra (foto dan
sketsa) berbeda, nilai gradien yang dihasilkan tidak terlalu jauh.

[N BOUND

Foto

W POTOMNG

Gambar 6.20 Potongan Sliding window
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Seperti pada Gambar 6.19 (Individu M (99)) terlihat bahwa posisi
window ada pada posisi yang sama dan pada Gambar 6.20 (diperbesar
untuk kebutuhan visualisasi) terdapat gambar alis mata pada foto dan
sedikit gambar mata pada sketsa. Meski dari kedua potongan citra
tersebut berbeda, namun nilai magnitude gradient yang dihasilkan
tentu tidak jauh. Hal ini terbukti dari nilai jarak yang diberikan pada
posisi tersebut (distance: 3.8308189251520517). Komposisi warna
pada citra tersebut adalah sebagai berikut:

Tabel 6.8 Nilai pixel pada potongan Foto

[[202 207 208 206 208 216 223 225 225 224 223 223 223 221 217
214]

[191194 191 184 183 189 197 200212 214217 219219218216 215]
[181 184 179 169 163 165 170 172 189 195 202 206 208 209 211 214]
[156 161 161 154 150 153 159 161 163 172 183 189 192 195 200 205]
[157 147 146 154 153 138 125 121 139 145 158 173 183 189 195 201]
[150 143 144 155159 153 150 153 144 147 155 164 169 173 181 189]
[174 167 165 169 169 166 167 173 163 163 166 168 167 168 176
186]

[210203197 193 185 177 177 182 182 182 183 181 176 173 179 187]
[223220216 212 204 196 193 195 187 187 188 187 182 176 178 184]
[230228 226223217209 203 199 190 188 189191 189 183 181 183]
[238 234231227223 217207 198 198 193 192 195 196 192 188 188]
[241 237232 228225223 215204 204 196 192 195 198 196 193 191]
[240 235207 226 227 204 219210200 217 194 192 188 204 191 205]
[206 215 229 223 200 208 193 200 189 195 195 202 201 195 190 202]
[237 223214210199 187 197 199 200 189 189 191 193 194 196 188]
[89 65 73 54 49 78 109 131 172 178 188 194 176 193 197 184]]

Tabel 6.9 Nilai pixel pada potongan Sketsa

[[224 224 232 242 245 244 248 255 254 254 252 252 251 253 253
253] [160 158 165 177 187 195 212 231 244 248 252 255 255 255
255 255]

[112 108 113 124 131 136 151 170 179 197 220 235 239 241 247 253]
[117 113 116 120 114 102 102 112 96 129 169 194 201 205 217 230]
[125127 130129124 118113111111 125120131 162 168 171 202]
[175 162 143 126 120 128 144 157 164 162 138 132 152 152 151 178]
[236227212 198 191 195 205 214 167 166 151 152 170 162 151 165]
[248 252 254 252 246 237 229 224 225 208 177 158 160 154 156 175]
[250 252 252 249 243 237 233 231252 237 214 194 181 166 168 182]
[255 255 254 252 249 247 248 251 225 225 232 234 219 197 187 189]
[252 254 255 255 253 252 252 253 254 243 238 234 215 201 201 204]
[249 250 251 250 250 253 254 255 255 246 247 251 236 223 217 211]
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Gambar 6.21 Perbandingan histogram foto dan sketsa pada potongan
citra

Dari komposisi tersebut yang menjadi pembeda antara nilai magnitude
gradien pada foto dan sketsa hanya pada pembobotannya saja yang
dipengaruhi oleh posisi dari pixel tersebut. Nilai histogram yang
dihasilkan dapat dilihat pada Gambar 6.21 yang menunjukkan bahwa
kedua histogram tersebut memiliki bentuk identik sehingga jarak yang
dihasilkan menjadi lebih kecil. Dibawah ini adalah perbandingan
individu m 99 dengan f 14 yang diambil berdasarkan jarak terjauh pada
kondisi baseline. Jarak yang diberikan adalah 6.122406642499616.
Nilai jarak tersebut lebih besar dibanding dengan sebelumnya. Hal ini
juga disebabkan oleh nilai magnitude gradien dan orientasi yang
diekstraksi juga berbeda. Nilai yang diberikan cenderung lebih besar
pada indeks awal atau pada window kecil di baris pertama. Posisi pixel
yang terlampu jauh ini yang menyebabkan nilai jarak tersebut menjadi
lebih besar. Jika nilai histogram yang diberikan sama atau mendeketi
meski merupakan individu berbeda juga menyebabkan individu
tersebut dianggap sebagai individu yang sama.
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Gambar 6.23 Potongan Sliding window
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Gambar 6.24 Perbandingan histogram foto dan sketsa pada potongan citra
pada individu yang berbeda
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Dari Gambar 6.22 diambil potongan citra yang seperti yang terlihat
pada Gambar 6.23. kedua potongan window ini kemudian diekstraksi
nilai fitur SIFT seperti yang terlihat pada Gambar 6.24 sebagai
perbandingan sketsa dan foto dari individu yang berbeda. Berikutnya,
jika analisis ini dikorespondesikan dengan parameter yang diuji maka
histogram maka yang dipengaruhi hanya pada proses ekstraksi nilai
magnitude gradien dan orientasinya saja yang lebih besar nilainya pada
setiap bin.

6.1.4.2 MCWLD

1. Analisis parameter dan konfigurasi sliding window

Pada metode MCWLD untuk pengujian pengaruh overlapping dan non-
overlapping menunjukkan bahwa menggunakan sliding window dengan
konfigurasi overlapping memiliki identification rate yang lebih baik. Hal ini
dipengaruhi oleh semakin padatnya nilai yang diekstraksi oleh MCWLD.
Berbeda dengan metode SIFT, semakin kecil window yang digunakan, hasilnya
semakin baik. Dari hasil pengamatan ini disebabkan karena jika ukuran window
semakin banyak, maka akan menyebabkan variasi dari fitur untuk masing-
masing patch atau window semakin sedikit. Sebaliknya jika ukuran window
tersebut semakin kecil, maka metode MCWLD dapat memberikan nilai terbaik
untuk masing-masing patch atau windownya. Hal ini dapat terlihat pada Tabel
6.6 Pengujian Parameter MCWLD pada semua konfigurasi sliding windowyang
menunjukkan bahwa pengaruh dari overlapping pada metode MCWLD dapat
meningkatkan nilai identification rate dikarenakan fitur yang diekstraksi oleh
metode MCWLD ada pada setiap perpindahan pixelnya. Dengan begitu nilai
yang didapat menjadi lebih banyak variasinya. Berbeda dengan SIFT yang
dapat mengeliminasi konfigurasi yang lain, pada metode MCWLD, nilai pada
masing-masing rank memiliki konfigurasi yang berbeda. Namun dari semua
parameter yang diuji, terdapat sebuah kecenderungan terhadap salah satu
parameter, yakni M-segment. Pada top-match, konfigurasi terbaik (sliding
window overlapping dan non-overlapping) adalah MCWLD dengan parameter
T=8, M=4 dan S=3. Sedangkan pada rank-5 dan rank-10 memiliki parameter
T=6, M=4 dan S=3. Pada rank-25 memiliki parameter T=6, M=4 dan S=4. Dari
keseluruhan rank-1 hingga rank-25 ada pada konfugrasi sliding window
dengan ukuran window 16 dan overlapping. Namun pada rank-50 konfigurasi
terbaik ada pada non-overlapping dan window berukuran 16 dengan
parameter T=8, M=4, dan S=4. Tentu jika mengambil kesimpulan dari analisis
ini, maka yang terbaik adalah konfigurasi sliding window dengan ukuran
window 16 dan overlapping dan parameter yang digunakan adalah T=6, M=4
dan S=3 karena berada pada nilai rank rendah.
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Distance Frequency Distribution Graph MCWLD
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Gambar 6.25 Grafik Distance Frequency Distribution metode MCWLD sliding
window 16 overlapping dan parameter T=8, M=4, S=3
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Gambar 6.26 Grafik Distance Frequency Distribution metode MCWLD sliding
window 16 overlapping dan parameter T=6, M=4, S=3
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1. Analisis EER dan within-between class ratio

Berdasarkan dari analisis sebelumnya, konfigurasi terbaik adalah sliding
window dengan ukuran window 16 dan overlapping dan parameter yang
digunakan adalah T=6, M=4 dan S=3. Jika dilihat dari Gambar 6.25 (terbaik pada
top-match) dan Gambar 6.26 (kesimpulan dari analisis parameter dan konfigurasi
sliding window), luasan irisan pertama lebih kecil dibandingkan yang kedua.
Kemudian jika dilihat dari nilai within-between class variance ratio, Gambar 6.25
memiliki nilai rasio 0.003211dan Gambar 6.26 memilki nilai rasio 0.002863. Nilai
rasio pada Gambar 6.26 lebih kecil dikarenakan nilai jarak pada kelas yang sama
lebih dekat. Hal ini terbukti dari nilai pada top-match. Jika dilihat dari nilai EER,
Gambar 6.26 memiliki nilai EER sebesar 16.29% dan Gambar 6.26 memiliki nilai
EER sebesar 13.76%. Nilai EER yang lebih kecil memiliki indikasi bahwa metode
tersebut dapat meminimalisir dua tipe error sehingga dapat memiliki nilai akurasi
yang tinggi. Namun dari keseluruhan data (dapat dilihat pada lampiran)
menunjukkan bahwa nilai EER terkecil (dengan nilai EER 13.18%) ada pada
konfigurasi sliding window dengan ukuran window 32 dan overlapping dan
parameter yang digunakan adalah T=6, M=4 dan S=3. Nilai within-between class
variance ratio pada konfigurasi tersebut adalah 0.003786. Nilai rasio tersebut
tentu lebih kecil dari kedua konfigurasi yang telah dibahas sebelumnya.
Berdasarkan grafik pada Gambar 6.4 terdapat kecenderungan bahwa konfigurasi
tersebut lebih unggul dibanding yang lainnya. Jika mempertimbangkan dari
analisis ini, konfigurasi terbaik adalah konfigurasi sliding window dengan ukuran
window 16 dan overlapping dan parameter yang digunakan adalah T=6, M=4 dan
S=3 karena memiliki nilai EER dan rasio yang lebih rendah dibanding yang lainnya.

2. Analisis fitur

Analisis fitur ini dilihat dari pengujian parameter terhadap MCWLD. Parameter
tersebut antara lain adalah T-dominant orientation, M-Segment dan S-bins. T-
dominant orientation merupakan nilai banyaknya orientasi yang paling dominan.
Nilai ini menjadi parameter untuk melakukan quantization nilai orientasi. M-
Segment merupakan pembagi dari nilai differential excitation menjadi m-bagian
dengan rentang atas dan bawahnya sendiri. Karena MCWLD dibentuk oleh
histogram 2-dimensi, maka S-bins digunakan sebagai bin untuk masing-masing
segmen pada orientasi tertentu. Dari pengujian parameter tersebut membuktikan
bahwa dengan mengecilkan nilai M-Segment dapat mempengaruhi nilai
identification rate yang diberikan dibandingkan dengan merubah nilai T-dominant
orientation. Hal ini disebabkan karena persebaran nilai differential excitation pada
dapat dikelompokkan dengan baik dengan jumlah segmen yang lebih sedikit.
Berikut adalah persebaran dari ukuran window 16 dan perbandingan baseline
dengan parameter 8-4-3.
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Persebaran differential excitation untuk foto dan sketsa m (73)
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Gambar 6.27 Histogram persebaran nilai differential excitation (M=6)

Persebaran differential excitation untuk foto dan sketsa m (73)
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Gambar 6.28 Histogram persebaran nilai differential excitation (M=4)

Dari Gambar 6.27 dan Gambar 6.28 menunjukkan bahwa persebaran
nilai differential excitation yang teruji baik ada pada jumlah M-Segment
sama dengan 4. Gambar 6.27 dan Gambar 6.28 merupakan persebaran
nilai differential excitation dengan jumlah bin yang sama dengan nilai M-
Segment. Jumlah nilai M-Segment tersebut membagi nilai differential
excitation menjadi m-segmen. Dengan jumlah yang semakin kecil, maka
nilai differential excitation untuk masing-masing orientasi dari
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dikelompokkan dengan baik. Mengingat bahwa differential excitation
pada metode MCWLD dibagi terlebih dahulu oleh T-dominant orientation
dari orientasinya maka akan semakin sedikit nilai differential excitation
yang harus dikelompokkan. Dengan memperkecil nilai M-Segment, tidak
akan menimbulkan nilai kosong yang terlalu banyak. Analisis ini menjawab
bahwa ukuran citra 32 akan memperbanyak nilai differential excitation
pada suatu segmen yang membuatnya menjadi sebuah fitur yang kurang
baik untuk digunakan.
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Gambar 6.29 Grafik distance frequency distribution pada individu m (78)

Jika dibandingkan antara metode SIFT dengan MCWLD, yang kurang dari
metode MCWLD adalah tidak adanya pembobotan. Fitur pembobotan pada
metode SIFT dapat membantu untuk menghilangkan nilai redundant pada suatu
fitur. Pada MCWLD, nilaijarak yang dihasilkan pada individu yang sama tentu tidak
sebaik pada metode SIFT. Jika dilihat dari Gambar 6.22 Visualisasi sliding window
nilai jarak yang diberikan oleh MCWLD adalah 13.36 dan jika dibandingkan dengan
jarak pada seluruh window yang dihasilkan dari sliding window, nilai jarak tersebut
termasuk jauh. Pembobotan pada kasus ini bisa menambah kedekatan antara
window dari foto dengan sketsa pada individu yang sama. Baik pada metode SIFT
dan MCWLD, keduanya baik pada salah satu individu. Pada metode SIFT, individu
dengan identitas m-99 memiliki nilai jarak yang paling dekat, sedangkan pada
MCWLD ada pada individu m-78. Dari sisi fitur ini juga, didapatkan kesimpulan
bahwa ukuran dari M-Segment mempengaruhi dalam pembentukan fitur untuk
masing-masing window karena M-Segment memetakan secara luas persebaran
dari nilai differentcial excitation pada window. Nilai parameter lain juga
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berdampak baik namun tidak terlalu signifikan sehingga perubahan parameter
tersebut dapat diabaikan.

6.1.4.3 FUSI (SIFT+MCLWD)

Berdasarkan apa yang telah dijabarkan pada subbab pengujian, metode
SIFT+MCWLD menunjukkan bahwa metode SIFT berdampak atas menurunnya
nilai identification rate pada metode MCWLD. Hal ini disebabkan karena nilai fitur
pada MCWLD terlampu lebih besar dibandingkan dengan metode SIFT . Nilai fitur
pada SIFT tidak dapat mengangkat nilai identification rate. Fusi pada tingkat fitur
hanya pada sebatas menggabungkan fitur dari kedua metode yang tentunya tidak
menghilangkan pengaruh dari nilai yang kurang baik pada proses pemadanan pada
salah satu metode.

Jika diteliti pada masing-masing parameter, metode MCWLD lebih
menguasai representasi fitur fusi itu sendiri. Kekurangan dari fusi tingkat fitur pada
penelitian ini adalah proses fusi yang terlalu sederhana sehingga menyia-nyiakan
kemampuan dari metode SIFT yang sudah baik dalam penerapannnya. Pada fusi
tingkat fitur ini, nilai top-match diperoleh dari fusi SIFT dengan konfigurasi ukuran
window kecil 8 dan sliding window 32 overlapping dengan metode MCWLD
berkonfigurasi sliding window dengan ukuran window 16 dan overlapping dan
parameter yang digunakan adalah T=6, M=4 dan S=3 dengan Nilai identification
rate pada top-match yang diberikan adalah 75% dengan nilai EER 8.28%.

Adapun fusi pada tingkat score, nilai identification rate pada top-match
tertinggi dari fusi yang dilakukan menggunakan min-max normalization diperoleh
dari fusi SIFT dengan konfigurasi ukuran window kecil 8 dan sliding window 32
overlapping dengan metode MCWLD berkonfigurasi sliding window dengan
ukuran window 16 dan overlapping dan parameter yang digunakan adalah T=6,
M=4 dan S=3. Nilai identification rate pada top-match yang diberikan adalah
82.45% dengan nilai EER 9.26%. Dari keseluruhan pengujian fusi, nilai parameter
yang digunakan oleh SIFT tetap pada kondisi terbaiknya baik pada konfigurasi
sliding window maupun parameternya. Sedangkan MCWLD berbeda-beda namun
tetap pada nilai M-Segment yang sama. Dari hasil analisis ini, didapat kesimpulan
bahwa melakukan fusi tidak selalu mendapatkan hasil terbaik karena pada salah
satu metode dapat mengakibatkan menurunnya performa pada metode yang lain.
Baik ada tingkat fitur maupun score.

Dari hasil analisis diatas, fusi terhadap kedua metode ini perlu diperhatikan
bahwa fusi pada tingkat fitur tidak dapat dilakukan dengan bentuk yang terlalu
sederhana seperti menggunakan min-max normalization. Pada tingkat score, fusi
dengan dengan min-max normalization juga tidak menghasilkan akurasi terbaik.
Salah satu cara untuk menghasilkan nilai yang baik adalah dengan melakukan fusi
menggunakan Neyman-Pearson Decision Rule. Metode ini dapat menentukan
suatu probe dapat dikatakan impostor kepada suatu individu berdasarkan
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likelihood ratio test menggunakan probability density. Adapun rumus dari
Neyman-Pearson Decision Rule adalah sebagai berikut:

P(SI’SZ|Wgenuine) S (6.1)
P(SI’SZ |Wimpostor) B
Suatu probe dinyatakan ‘cocok’ jika nilai perbandingan tersebut memenuhi

syarat, yakni melebihi nilai ambang batas yang telah ditentukan. Nilai likelihood
tersebut didapat dengan menggunakan persamaan berikut:

p(Sl»Szlwgenuine) = p(sllwgenuine) X p(Szlwgenuine) (6'2)

p(SbSZlWimpostor) = p(51|Wimpostor) X p(Szlwimpostor) (6'3)

Pada persamaan diatas, nilai score S; dan S, bersifat independen sehingga dapat
menggunakan pendekatan Naive Bayes. Probability Density Function adalah
sebagai berikut:

1 ~(Si~Higenuine) (6.4)
= 207 ;
p(Silwgenuine) - e i,genuine

2

ZT[O_i,genuine

—(Si—Hiimpostor) (6.5)
L BT - :
p(5i|Wimpostor) iy e i,impostor

2

2n-o-i,impostor

Dengan menggunakan persamaan diatas, dapat dilakukan pengujian biometrik
lain seperti menggunakan open-set identification. Dari fusi menggunakan
Neyman-Pearson Decision Rule, nilai akurasi yang didapatkan untuk SIFT dengan
konfigurasi ukuran window kecil 8 dan sliding window 32 overlapping dengan
metode MCWLD berkonfigurasi sliding window dengan ukuran window 16 dan
overlapping dan parameter yang digunakan adalah T=6, M=4 dan S=3 adalah 91%
(tabel ada pada bagian lampiran).
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BAB 7 KESIMPULAN DAN SARAN

7.1 kesimpulan
Berdasarkan pengujian dan analisis yang telah dilakukan pada bab 6, penulis
menjabarkan poin-poin yang didapatkan sebagai kesimpulan sebagai berikut ini:

1.

Sebagaimana dijelaskan pada Bab 5 Implementasi, tahapan yang perlu
dilakukan adalah melakukan preprocessing terhadap citra barulah
kemudian dapat mengekstraksi fiturnya yang akan disimpan pada sebuah
basis untuk dicocokan dengan probe.

Metode MCWLD dan SIFT keduanya mampu mengidentifikasi sketsa wajah
dari seseorang dengan pemadanan dengan perhitungan jarak dengan
menggunakan euclidean distance. Untuk metode SIFT, konfigurasi terbaik
adalah ukuran window kecil 8 dan sliding window 32 overlapping dengan
nilai identification rate 79.79% sedangkan untuk MCWLD dengan
konfigurasi sliding window dengan ukuran window 16 dan overlapping dan
parameter yang digunakan adalah T=6, M=4 dan S=3 dengan nilai
identification rate 82.45%. Parameter yang perlu diperhatikan dari SIFT
adalah semakin besar luasan area untuk diekstraksi fitur, maka fiturnya
semakin kuat. Sedangkan untuk MCWLD, semakin kecil luasan area untuk
diekstraksi fiturnya dan semakin kecil bentu dari histogram vyang
dihasilkan, maka fiturnya akan semakin baik. Sedangkan pada fusi, hasil
terbaik pada top-match adalah fusi pada tingkat score dengan nilai
identification rate 82.45%. Namun jika dilihat dari top rank, metode terbaik
adalahnya SIFT.

Fusi dari kedua metode merupakan hal yang tidak mudah dilakukan karena
representasi fitur dari beda metode tidak bisa disatukan secara
sembarangan yang berakibat pada menurunnya performa dari kedua
metode tersebut. Cara terbaik yang dilakukan pada penelitian adalah pada
tingkat score. Nilai dari hasil pemadanan antara kedua metode tersebut
dapat dilakukan fusi salah satunya menggunakan min-max normalization.
Hasil yang diberikan lebih baik daripada fusi pada tingkat fitur. Adapun dari
hasil analisis, fusi pada tingkat score jauh lebih baik jika menggunakan
persamaan Neyman-Pearson Decision Rule.

Penelitian masih dapat digali kembali baik dari sisi metode maupun proses
pemadanannya. Dengan memodifikasi atau merubah parameter dalam
penelitian ini, nilai akurasi yang hasilkan bisa lebih baik. Termasuk juga
pada data yang digunakan karena pada penelitian ini hanya sebatas
menggunakan viewed sketch. Pada realitanya, sketsa forensik jauh
berbeda dengan data yang digunakan pada penelitian ini.

Representasi fitur merupakan kunci utama untuk mencocokan kedua buah
citra yang berbeda modalitas. Dengan menyamakan kedua modal tersebut
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dalam suatu bentuk atau representasi, maka kedua citra tersebut dapat
dicocokan.

7.2 Saran
Saran yang diberikan dari penulis antara lain adalah sebagai berikut:

1.

Metode SIFT dapat dieksplorasi kembali dengan tetap menggunakan
teknik sliding window untuk mendapatkan windownya serta merubah
parameter seperti ukuran window, rentang nilai pada histogram,
melakukan pembobotan yang berbeda atau dengan kondisi citra pada
channel warna yang berbeda.

Metode MCWLD sama seperti SIFT, parameter yang diuji pada penelitian
ini hanya berfokus pada perubahan bentuk histogram yang dihasilkan. Hal
lain yang dapat dilakukan adalah merubah nilai radius atau memodifikasi
ekstraksi nilai pada bagian differential excitation karena sejatinya fitur
MCWLD adalah histogram dari differential excitation pada orientasi
dominan. Selain itu pembobotan juga dapat dilakukan pada metode ini
selayaknya pada SIFT

Fusi antar metode dapat menjadi topik baru sebagai salah satu bidang
pada biometrik multimodal. Metode Neyman-Pearson Decision Rule
seperti yang dijelaskan pada bagian analisis dapat dikembangkan seperti
mengganti normal-distribution dengan log-normal-distribution atau
memberikan nilai bobot kecil pada score. Fusi pada tingkat fitur pun juga
masih dapat dimodifikasi seperti dengan menyeleksi dahulu fitur dari
kedua metode dengan menggunakan reduksi dimensi dengan PCA atau
LDA atau mengambil komponen independen dengan menggunakan ICA.
Menggunakan pendekatan lain seperti Local Binary Pattern untuk
mengganti MCWLD atau melakukan fusi terhadap keduanya.

Selain representasi fitur, proses preprocessing yang dilakukan juga dapat
dikembangkan sehingga baik pada saat mengekstraksi fitur maupun
pemadanannya, sudah terdapat sebuah kecocokan diantara keduanya.
Untuk penelitian selanjutnya, dapat dilakukan analisis lebih mendalam dari
kedua metode yang dipakai baik pada performa maupun komputasinya.
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