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ABSTRAK

Teknologi pengenalan wajah semakin berkembang seiring dengan bertambahnya
problem di dalam bidang ini. Sudah menjadi pengetahuan umum citra yang dipengaruhi
oleh variasi pencahayaan, pose ataupun faktor lainnya non-linier dan kompleks. Hal ini
mendorong terciptanya sebuah metode yang mampu menjawab masalah non-linieritas
pada citra. Metode Linier seperti PCA (Principal Component Analysis) tidak cukup
handal untuk menjawab permasalahan ini. Karena itu, dalam Tugas Akhir ini diusulkan
metode KDDA (Kernel Direct Discriminant Analysis) menggunakan kernel RBF /
kernel Polinomial dan diharapkan metode ini mampu menjawab permasalahan non-
linieritas. Simulasi dilakukan menggunakan database ORL dan Wiezmann. Dalam
simulasi ini, juga digabungkan dua database dan ditambahkan variasi pencahayaan
dengan mengurangi piksel secara seragam menjadi 60 persen dari semula. Pada simulasi
menggunakan database ORL, terjadi peningkatan persentase akurasi pengenalan
sebesar 62,5 persen (KDDA-RBF) dan 52,5 persen (KDDA-Polinomial). Untuk
database Wiezmann, terjadi peningkatan sebesar 12,5 persen dan 40 persen.
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ABSTRACT

Face Recognition Technology is growing as steady as the problem in this
subject. It is highly known that images that suffer under variations of illumination, pose
and other factor is highly non-linear and complex. This encourage a creation of
method that can answer the non-linearity problem of images. Linear method such as
PCA (Principal Component Analysis) is not strong enough to tackle this problem.
Thus, on this Final Project we proposed KDDA (Kernel Direct Discriminant Analysis)
using RBF kernel / Polynomial kernel and it is hope that this method can answer the
problem of non-linearity. The simulation runs by using two database, ORL dan
Wiezmann. The process of merging those database and giving the illumination
variations by decreasing the image pixel into 60 percent from before , also happens in
this simulation. There was an improvement about 62.5 percent (KDDA-RBF) and 52.5
percent (KDDA-Polynomial) when using ORL database. When using Weizmann
database, there is an improvement about 12.5 percent and 40 percent.
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DAFTAR NOTASI

Menyatakan sebuah fungsi kernel dari suatu sebaran data, misalnya k(z, z,)

Menyatakan suatu sebaran data bisa berupa vektor ataupun matriks
Ruang Fitur

Pemetaan dari x, biasanya menggunakan fungsi tertentu
Menyatakan dimensi dari sebuah vektor, misalnya dimensi 2 atau 3
Vektor fitur

Besar varians RBF

Besar koefisien Polinomial , sedangkan d derajat fungsi polinomial
Vektor Kolom

Citra rata-rata dari semua citra latih

Selisih Citra dengan citra rata-rata

Nilai eigen dan vektor eigen dari matriks kovarian

Matriks kovarians

Vektor bobot citra latih

Citra Uji

Jarak Euclidean

Matriks Scatter Between

Matriks Scatter Between di ruang fitur

Jumlah Kelas

Jumlah Citra Latih

Rata-rata kelas ke-i, dan rata-rata kelas seluruhnya

Matriks Scatter Within

Deretan eigenvektor dari @! @, yang nilai eigenvaluenya lebih besar dari 0

A, = diag [43, ..., 12], dengan A menyatakan eigenvalue dari @] &,

Vektor Eigen sisa hasil membuang vektor eigen dengan eigen value terbesar

Matriks Proyeksi citra latih pada KDDA Subspace

A, = diag [1}, ..., A},], dengan A} merupakan nilai eigen dari UT Sy, U
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Aj; =diag [ac,, ..., ac, ] merupakan sebuah block diagonal matrix, a
merupakan vektor berukuran C; X 1, dengan nilai dari semua komponen
matriksnya sama dengan 1/C;

Matriks berukuran L x C, dengan nilai dari semua komponen sama dengan 1
Matriks Kernel proyeksi Citra Uji

Matriks diagonalisasi berukuran L x L dimana semua nilainya sama dengan

1
Ci

Matriks Scatter Within di ruang fitur
Proyeksi Matriks Scatter Within dengan Matriks Scatter Between di ruang

Fitur
Satu set citra latih wajah sejumlah L
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