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Abstrak: 

Face recognition adalah bidang penelitian yang selalu 

menjadi topik penelitian dengan peminatan yang sangat 

besar. Berbagai potensial pengembangan aplikasi, dari 

sistem keamanan individu hingga untuk sistem control dan 

sistem surveillance. Algoritma pengenalan wajah telah 

diusulkan oleh banyak peneliti. Metode pengenalan wajah 

dengan performa yang baik seperti eigenfaces, fisherfaces, 

jaringan saraf tiruan, elastic bunch graph matching, 

laplacian faces, dan lainnya. Performa dari algoritma ini 

awalnya diuji pada gambar wajah yang dikumpulkan di 

bawah lingkungan kontrol yang baik pada kondisi studio dan 

pencahayaan yang diatur, dan karenanya, sebagian besar 

mengalami kesulitan dalam mengatasi gambar alami, yang 

dapat ditangkap di bawah kondisi pencahayaan, pose, dan 

ekspresi wajah yang sangat bervariasi. Situasi menjadi lebih 

menantang ketika kombinasi variasi ini harus ditangani 

secara bersamaan. Kondisi pencahayaan berbeda 

menimbulkan hambatan vital dalam sistem pengenalan 

karena mereka sangat mempengaruhi penampilan gambar 

wajah dan meningkatkan variasi antar kelas. Pada penelitian 

ini, telah dibangun sistem pengenalan wajah menggunakan 

Local Binary Pattern (LBP) dengan total gambar pada basis 

data sebanyak 400 gambar yang diambil dari 25 

kelas/responden. Menggunakan 2-fold cross validation dan 

jarak Euclidean, presisi tertinggi yang diraih system adalah 

sebesar 87,98% dengan variasi ekualisasi histogram tanpa 

menggunakan LBP. 
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1. PENDAHULUAN 

Seseorang yang baru saja berkenalan mungkin sering lupa akan nama seseorang 

yang baru ia kenal, tetapi ia jarang melupakan wajahnya. Meskipun setiap manusia 

memiliki set komponen wajah yang sama, seperti mata, hidung, telinga, danbibir, 

wajah manusia juga menunjukkan sifat yang berbeda. Face recognition adalah 

bidang penelitian yang selalu menjadi topik penelitian dengan animo yang sangat 

http://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/


 

130 InComTech: Jurnal Telekomunikasi dan Komputer, vol.10, no.3, Desember 2020, 129-134 

 

ISSN 2085-4811, eISSN: 2579-6089 

 

besar. Berbagai potensial pengembangan aplikasi, dari sistem keamanan individu 

hingga untuk sistem kontrol dan sistem surveillance.  

Algoritma pengenalan wajah telah diusulkan oleh banyak peneliti. Metode 

pengenalan wajah dengan performa yang baik seperti eigenfaces [1], fisherfaces 

[2], jaringan saraf tiruan [3], elastic bunch graph matching [4], Laplacian faces [5], 

dan lainnya [6], [7]. Performa dari algoritma ini awalnya diuji pada gambar wajah 

yang dikumpulkan di bawah lingkungan kontrol yang baik pada kondisi studio dan 

pencahayaan yang diatur, dan karenanya, sebagian besar mengalami kesulitan 

dalam mengatasi gambar alami, yang dapat ditangkap di bawah kondisi 

pencahayaan, pose, dan ekspresi wajah yang sangat bervariasi. Situasi menjadi 

lebih menantang ketika kombinasi variasi ini harus ditangani secara bersamaan.  

Kondisi pencahayaan berbeda menimbulkan hambatan vital dalam sistem 

pengenalan karena mereka sangat mempengaruhi penampilan gambar wajah dan 

meningkatkan variasi antar kelas. Gambar 1 memberikan contoh variasi pose 

pencahayaan dan ekspresi wajah yang bersamaan memberikan variasi dan 

mempersulit sistem pengenalan wajah. 

 
Gambar 1. Extended Yale Dataset B sebagai contoh variasi pose, pencahayaan dan ekspresi pada 

sistem pengenalan wajah [8][9] 

Berbagai pendekatan telah diusulkan untuk mengatasinya dengan masalah 

pencahayaan yang bervariasi. Metode-metode ini umumnya jatuh ke dalam tiga 

kategori besar, yaitu pra-proses, representasi fitur invariant dan klasifikasi. Pada 

penelitian ini akan digunakan metode ekstraksi fitur Local Binary Pattern (LBP) 

dengan 256 total fitur pada histogram LBP. Model pra-proses yang diuji merupakan 

variasi dari ekualisasi histogram, tapis gaussian dan median untuk tapis lolos bawah 

dan tapis lolos atas. Klasifikasi menggunakan jarak Euclidean dengan metode 

statitik validasi silang dua lipat (2-cross fold validation). Hasil akurasi system 

berupa presisi keakuratan dalam persentase. 

2. MATERIAL DAN METODE 

Agar dapat memahami perkembangan penelitian pada topik ini, telah dilakukan 

beberapa studi literatur untuk metode pengenalan wajah yang membahas pada 
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kategori pra proses dan representasi fitur invariant yang tahan terhadap variasi pose, 

pencahayaan dan ekspresi. 

Pada [9] digunakan metode principal component analysis untuk sebagai metode 

ekstraksi fitur yang dapat melakukan reduksi dimensi. Dengan hasil sekitar 76 

persen dalam performa presisi keakuratan sistem dengan menggunakan basis data 

Cropped Extended Yale Face Data Base B [8,9]. Variasi pada [10] digunakan 

metode pra-proses ekualisasi histogram, hasil sistem pengenalan wajah didapatkan 

performa yang lebih baik jika pada sistem pengenalan digunakan metode pra proses 

histogram ekualisasi.   

Pada [11] pengenalan wajah dengan variasi pose, pencahayaan dan ekspresi 

didalami menggunakan metode convolutional neural network. Keunggulan metode 

ini adalah kemampuannya dapat mempelajari pola local yang sangat berguna ketika 

variasi antar kelas dari basis data ini besar. Hasil dari penelitian pada [10] bahwa 

performa sistem pengenalan bersaing dengan metode yang popular seperti LBP, 

wavelet transform dan logarithmic wavelet transform. 

Pada [12] pengenalan wajah pada kategori representasi fitur invariant 

menggunakan metode Local Gravitation Force Angle (LGFA) untuk pengenalan 

wajah illumination invariant. Menggunakan basis data CMU-PIE database dan 

Extended Yale B database hasil yang didapat pada penelitian di [12] adalah 

keakuratan sistem 98-99%. Pada [13] kategori representasi fitur invariant jatuh 

pada metode gradient based, LBP dan metode berbasis retinex theory.  

Pada [14], metode yang digunakan LBP dan Local Binary Pattern Histogram 

(LBPH). Basis data yang digunakan adalah Extended Yale Face Database B. Hasil 

yang di dapat sebesar 96,45%. Kelebihannya adalah menunjukan tingkat akurasi 

yang lebih tinggi ketika latar belakang wajah yang rumit, sedangkan kekurangan 

nya adalah Waktu yang dibutuhkan lebih banyak dan cenderung mencapai batas 

menjelang akhir. Pada [15] menggunakan metode LBP. Menggunakan basis data 

Aleix-Robert (AR) end Yale face database. Hasil yang di dapat AR adalah 99,90% 

sedangkan Yale database 92%. Kelebihan nya adalah Algoritma bekerja lebih baik 

pada basis data RA dan Yale dalam hal verifikasi identitas, sedangkan kekurangan 

nya waktu yang dibutuhkan lebih lama. 

 

2.1. Basis Data Pengenalan Wajah: Extended Yale Dataset B [8,9] 

Basis data wajah yang digunakan dan merepresentasikan variasi pose, 

pencahayaan dan ekspresi. Gambar 2 memperlihatkan variasi inter kelas dalam satu 

responden yang sama. Terdapat total 400 gambar dari 25 responden dengan 9 pose 

dan 64 kondisi pencahayaan dari basis data ini. Masing-masing responden akan 

diambil 16 variasi, sehingga total gambar yang ada pada basis data penelitian ini 

adalah 25x16gambar sama dengan 400 gambar. 

 
Gambar 2. Variasi pose, pencahayaan dan ekspresi dalam kelas atau responden yang sama [8][9] 
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2.2. Sistem Pengenalan Wajah 

Pada dasarnya sebuah sistem pengenalan akan terdiri dari 3 proses, yaitu pra 

proses, ekstraksi fitur dan klasifikasi. Kategori yang difokuskan pada penelitian kali 

ini akan terdapat pada pra proses dan representasi fitur yang invariant terhadap 

variasi. Penelitian yang akan diusulkan adalah berupa sebuah sistem pengenalan 

pola dimana masukkan berupa basis data gambar digital wajah Extended Yale 

Dataset B [8][9] dan keluaran berupa keputusan atau hasil identifikasi berupa 

performa keakuratan sistem dalam persentase presisi.  

Tahap pertama yaitu pra proses digunakan untuk menyiapkan citra input agar 

berubah menjadi bentuk yang lebih mudah digunakan pada proses berikutnya. 

Tahap awal pra proses ini menggunakan ekualisasi histogram, tapis gaussian dan 

median untuk tapis lolos bawah dan tapis lolos atas. Tahap kedua yaitu ekstraksi 

fitur akan menggunakan metode LBP yang termasuk pada kategori representasi 

fitur invariant. Penjelasan yang lebih detail akan dijelaskan pada subbab 3.3. Tahap 

ketiga yaitu klasifikasi menggunakan jarak Euclidean dan validasi silang dua lipat 

dilakukan untuk dapat menghitung keakuratan sistem dalam melakukan pengenalan 

pola rambut androgenik. Proses klasifikasi akan menghitung jarak di antara data 

pengujian (testing set) dan data simpanan yang terdapat di basis data (training set) 

sedangkan validasi silang akan menguji sistem pengenalan untuk testing dan 

training set yang acak sehingga sistem dapat teruji realibilitas dan validitasnya. 

Keluaran sistem berupa akurasi sistem pengenalan wajah berupa presentasi presisi 

keakuratan sistem. 

2.3 Local Binary Pattern (LBP) 

LBP merupakan sebuah deskriptor visual yang termasuk dalam kategori 

representasi fitur invariant. Jika digabungkan dengan Histogram of Oriented 

gradient (HOG) dapat meningkatkan performa deteksi untuk beberapa basis data. 

Cara kerja dari LBP adalah dengan membandingkan pusat sebuah kernel piksel atau 

pusat matriks dengan nilai piksel tetangganya. Jika mengambil kernel 3x3 seperti 

pada Gambar 3 (kiri), maka pusat kernel (piksel merah) akan dibandingkan dengan 

piksel tetangga (hijau) dengan arah berlawanan dengan arah jarum jam, setiap nilai 

akan dibandingkan. Jika nilai pusat piksel (merah) lebih besar dibanding nilai piksel 

tetangga maka ditandai dengan nilai ’0’ selain itu diberi nilai ’1’. Oleh sebab itu 

kernel 3x3 akan menghasilkan delapan (8) digit nomor biner (nol atau satu) data 

hasil perbandingan. Kemudian langkah selanjutnya adalah hitung histogram 

(kemunculan) seberapa sering angka assign nol atau satu muncul. Histogram ini 

dapat dilihat sebagai fitur vektor dengan dimensi 256. Fitur vektor ini nantinya 

dapat dibandingkan dengan fitur vektor basis data lainnya dengan tahap klasifikasi 

menggunakan jarak Eulidean. Persamaan (1) menunjukkan proses matematik dari 

proses local binary pattern (LBP). 

LBPP,R(x,y) = ∑ 𝑠𝑃−1
𝑝=0 (gp – gc) * 2p  (1) 

s(x) {
1 ; 𝑥 ≥ 0
0 ;    <   0
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Gambar 3. Contoh Kernel pada Local Binary Pattern [16] 

3. HASIL PENELITIAN 

Hasil penelitian dirangkum pada Tabel 1. Pada Tabel 1 dapat dilihat variasi metode pra 

proses yang digunakan adalah ekualisasi histogram, tapis Gaussian, tapis lolos atas dan 

tapis median. Sistem pengenalan wajah dengan total 400 gambar diuji dengan parameter 

LBP dan tanpa LBP. Klasifikasi menggunakan jarak Euclidean tetangga terdekat dan 

metode statistik validasi silang untuk proses dua lipat. Pada proses dua lipat, sistem 

pengenalan akan mengacak gambar yang ada pada basis data dan membagi set pelatihan 

dan pengujian menjadi dua lipat sama banyak. Jika total basis data terdapat 400 gambar 

maka akan dibagi dua sama rata, dengan 200 gambar acak pada set pelatihan dan 200 

gambar acak sisanya pada set pengujian. Lalu pada tahap kedua, gambar acak tersebut akan 

dibalik yang awalnya untuk pengujian menjadi pelatihan dan yang awalnya pelatihan akan 

menjadi pengujian. Lalu proses ini akan diulang sebanyak 10 kali proses algoritma 

berjalan. Simulasi menggunakan aplikasi Matlab 2016 dengan RAM komputer 16GB. 

Pada Tabel 1 dapat dilihat pula metode pra-proses yang paling mempengaruhi 

keakuratan sistem adalah menggunakan tapis lolos atas pada variasi menggunakan 

parameter LBP dan ekualisasi histogram dengan parameter tanpa menggunakan LBP. 

Tapis lolos atas adalah tapis yang meloloskan frekuensi tinggi dan menapis atau menahan 

frekuensi rendah. Pada pengolahan citra digital, frekuensi tinggi ini berupa detil dan fitur 

dari gambar wajah. Dengan menggunakan LBP, metode pra proses tapis lolos atas dapat 

memperbaiki keakuratan sistem sebanyak hingga kurang lebih 7%. Di lain sisi, ketika 

keakuratan sistem pengenalan dilakukan tanpa menggunakan LBP, ekualisasi histogram 

dapat memperbaiki penyebaran atau distribusi skala keabuan pada sebuah citra digital yang 

dapat meningkatkan kontras dari sebuah gambar. Metode pra proses ini dapat memperbaiki 

sistem pengenalan hingga kurang lebih 9%. 

Jika dibandingkan dari hasil penelitian pada [10] yang menggunakan basis data yang 

sama tetapi menggunakan metode analisis komponen utama (PCA) mendapatkan hasil 

penelitian sebesar kurang lebih 76% presisi, tentunya dibandingkan metode LBP yang 

digunakan peneliti dengan total 256 histogram pada penelitian ini hasilnya jauh (38,33%). 

Dari kedua metode ekstraksi fitur ini, sistem pengenalan wajah yang dibangun memberikan 

keakuratan tertinggi jika dilakukan tanpa menggunakan metode ekstraksi fitur apapun. 

Tabel 1. Hasil Presisi (dalam %) Keakuratan Sistem Pengenalan Wajah 

Presisi  

(%) 

tanpa pra-

proses 

ekualisasi 

histogram 

tapis 

Gaussian 

tapis lolos 

atas 
tapis median 

dengan LBP 38,93 38,33 39,18 45,2 30,9 

tanpa LBP 78,83 87,98 74,35 83,2 77,85 

4. KESIMPULAN 

Pada penelitian ini telah dibangun sistem pengenalan wajah menggunakan LBP 

dan variasi ekualisasi histogram, tapis gaussian dan median untuk tapis lolos bawah 

dan tapis lolos atas untuk metode pra proses. Hasil yang didapatkan berupa 
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keakuratan tertinggi pada sistem pengenalan wajah adalah 87,98% keakuratan 

tanpa menggunakan parameter LBP dan menggunakan metode ekualisasi 

histogram untuk metode pra proses. 
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