
Pengenalan Wajah dengan Algoritma Support Vector
Machine dan Sobel Edge Detection Berbasis
Computer Vision dan Ca�e Framework

Muhammad Syarif Hidayatulloh, A. Yudi Permana dan Wahyu Hadi Kristanto

Jurusan Teknik Informatika, Universitas Pelita Bangsa

Jl. Inspeksi Kalimalang Tegal Danas. Cikarang Pusat.

E-mail : muhammadsyarifh30@gmail.com, yudi@pelitabangsa.ac.id, wahyu.hadikristanto@pelitabangsa.ac.id

Abstrak

Dalam penelitian ini, merumuskan masalah bagaimana menerapkan algoritma sup-
port vector machine dan ekstraksi �tur edge detection dengan metode sobel dalam
melakukan pengenalan wajah. Pengenalan wajah dilakukan dengan menggunakan
ca�e untuk mendeteksi wajah dari citra yang diinputkan, kemudian dari wajah terse-
but dilakukan edge detection dengan metode sobel dan algoritma convolution. Klasi-
�kasi dilakukan dengan menggunakan algoritma support vector machine dengan me-
tode One Againts All . Dengan metode holdout untuk melakukan validasi dan con-

fusion matrix untuk melakukan evaluasi diperoleh akurasi terbaik sebesar 100%.
Dataset yang digunakan sebanyak 150 data yang terdiri dari 3 kelas. Proses pengam-
bilan citra dataset diperoleh dengan jarak ±1 meter, tinggi wajah dan kamera ±1,2
meter, luminans berkisar 3000-4000 lux dan menggunakan resolusi kamera 8 Mp.
Dari dataset tersebut, dilakukan evaluasi berdasarkan jumlah dataset, yaitu 10, 20,
30 dan 40 data setiap kelas. Keseluruhan menghasilkan akurasi yang sama yaitu
100%. Berdasarkan akurasi yang diperoleh dapat disimpulkan bahwa metode yang
digunakan cukup baik. Tetapi setelah dilakukan pengujian pengenalan wajah dengan
input data citra baru, hanya mendapatkan akurasi sebesar 78% dengan menggunakan
dataset sebanyak 10 dan 20 data. Kemudian mendapatkan akurasi sebesar 89% den-
gan 30, 40 dan 50 data yang digunakan. Data citra baru yang diinputkan sebanyak 9
data yang terdiri dari 3 kelas. Berdasarkan hasil tersebut, perlu dilakukan penelitian
selanjutnya untuk memperbaiki citra hasil edge detection yang dapat mempengaruhi
hasil klasi�kasi.

Kata kunci : Pengenalan Wajah, Support Vector Machine, Ca�e, Sobel

Pendahuluan

Manusia memiliki bentuk wajah yang berbeda,
perbedaan ini menjadikannya salah satu identi-
tas bagi setiap manusia. Wajah sebagai objek
dua dimensi yang digambarkan dengan berba-
gai macam illuminasi, pose serta ekspresi wa-
jah untuk diidenti�kasi berdasarkan citra dua
dimensi dari wajah tersebut [1]. Seiring den-
gan berkembangnya zaman, kebutuhan akan
sistem cerdas yang mampu mengidenti�kasi se-
buah wajah manusia sangat diperlukan, salah

satunya dalam bidang keamanan rumah un-
tuk menangkap wajah pencuri atau orang tidak
dikenal yang mencoba mendekati rumah den-
gan memanfaatkan kamera CCTV. Akan tetapi
sebelum sistem tersebut diterapkan, perlu di-
lakukan penelitian tentang performa metode
yang digunakan dalam mengenali wajah terse-
but, serta pengaruh jumlah dataset yang digu-
nakan.

Sistem pengenalan wajah bekerja dengan
mendeteksi objek wajah dari citra yang di-
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masukan, kemudian mengklasi�kasi citra wa-
jah tersebut dengan citra yang telah tersim-
pan dalam sebuah basis data serta menemukan
kecocokan wajah yang paling sesuai. Dalam
melakukan klasi�kasi dapat menggunakan al-
goritma support vector machine [2]. Beberapa
penelitian tentang algoritma SVM untuk pen-
genalan wajah (face recognition) sebelumnya
pernah dilakukan. Penelitian dengan menggu-
nakan algoritma SVM Multi-Kernel mendap-
atkan akurasi sebesar 89%, dataset yang digu-
nakan 10 macam wajah dengan masing-masing
20 citra, penambahan pertama 15 citra dan ke
dua 10 citra [1]. Penelitian juga dilakukan den-
gan menggunakan algoritma histogram of ori-
ented gradient (HOG) untuk membantu mem-
bandingkan hasil klasi�kasi antara algoritma
random forest dengan support vector machine

dengan akurasi RF sebesar 97,17% sedangkan
SVM sebesar 97,94% (K=20). Dataset yang
digunakan berjumlah 800 citra terdiri dari 40
kelas [3]. Penelitian dengan menggunakan �tur
SURF dengan SVM juga pernah dilakukan den-
gan akurasi yang dihasilkan Yalefaces 97.78 %
dan UMIST 97.87 %, dataset yang digunakan
berjumlah

Dari ketiga penilitian tersebut perlu diper-
hatikan mengenai pengaruh tahap prepocess-
ing data serta jumlah dataset yang digunakan
terhadap performa akurasi yang dihasilkan,
meskipun penelitian yang ketiga menggunakan
dataset yang lebih sedikit, akan tetapi menda-
patkan akurasi lebih tinggi dari penelitian per-
tama dan kedua.

Penelitian ini mengusulkan metode dalam
melakukan pengenalan wajah dengan meman-
faatkan arsitektur layer convolutional neu-

ral network didalam ca�e framework untuk
mendeteksi wajah. Kemudian untuk mene-
mukan performa akurasi hasil klasi�kasi yang
baik, penelitian ini akan menggunakan anal-
isa citra edge detection (deteksi tepi) den-
gan menggunakan sobel operator karena lebih
baik daripada metode lainnya seperti prewitt
dan robert [5]. Meskipun penelitian selanjut-
nya menyimpulkan bahwa metode canny meru-
pakan metode deteksi tepi yang lebih baik [6]
[7], akan tetapi dalam hal e�siensi waktu ek-
sekusi dan kompleksitas ruang sobel lebih baik
[8]. Dalam melakukan feature extraction de-
teksi tepi, peneliti menggunakan algoritma con-
volution. Serta untuk memudahkan penelitian
dalam mengolah citra, peneliti menggunakan

library OpenCV dengan bahasa pemrograman
python.

Teknik Pengenalan Wajah

Pengenalan Wajah

Pengenalan wajah adalah salah satu sistem
identi�kasi yang dikembangkan berdasarkan
perbedaan ciri wajah seseorang berbasis
biometrik yang memiliki keakuratan tinggi[9].
Pengenalan wajah bekerja dengan mendeteksi
citra wajah dari objek yang diinputkan kemu-
dian dilakukan klasi�kasi terhadap citra yang
tersimpan didalam basis data.

Computer Vision

Computer vision merupakan disiplin ilmu yang
bertujuan untuk memberikan kemampuan yang
serupa, ke dalam komputer. Lebih tepatnya,
computer vision berusaha mengembangkan
metode yang mampu meniru salah satu ke-
mampuan yang paling menakjubkan dari sis-
tem visual manusia, menyimpulkan karakteris-
tik dunia nyata 3D murni menggunakan cahaya
terpantul ke mata dari berbagai benda [10].

CAFFE Framework

CAFFE merupakan framework deep learning
opensource yang dikembangkan oleh Berke-

ley Vision and Learning Center (BVLC) den-
gan dibantu oleh komunitas aktif yang berkon-
tribusi di Github . CAFFE memiliki arsitektur
data stores dan komunikasi data dengan array 4
dimensi yang disebut dengan blobs sehingga da-
pat menggunakan memori dengan lebih e�sien
[11].

Sobel Edge Detection

Sobel edge detection merupakan salah satu
metode yang digunakan untuk melakukan de-
teksi garis tepi. Deteksi tepi dilakukan dengan
cara melakukan �ltrasi citra dengan menggu-
nakan sobel operator [7].

Kernel (K) merupakan �lter sobel op-
erator dengan Kx sebagai �lter horizon-
tal dan Kysebagai �lter vertikal. Dalam
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melakukan �ltrasi sobel mendapatkan hasil �l-
trasi horizontalIxdan vertikal Iy. Kemudian
dilakukan lokalisasi gradient G, besarnya G
dan kemiringan θ dari gradien dihitung seba-
gai berikut:

Dalam menghilangkan noise citra di-
lakukan smoothing (menghaluskan) citra den-
gan melakukan proses convolution dengan
menggunakan �lter Gaussian[6]. Fungsi gaus-
sian (g) dengan koordinat x,y dikendalikan oleh
varian σ2 sesuai persamaan berikut [12]:

Holdout Validation

Holdout validation merupakan metode evalu-
asi yang paling sederhana. Hal itu dapat dili-
hat hanya dengan membagi dataset secara acak
menjadi data training dan data test. Dalam
membagi dataset dengan menetapkan 2/3 un-
tuk data training dan 1/3 data untuk data
test. Pelatihan / ujian perpecahan umum lain-
nya 60/40, 70/30, 80/20 atau bahkan 90/10
jika dataset relatif besar. Kemudian melatih
data training (dengan menggunakan algoritma
pembelajaran). Selanjutnya memprediksi label
pada data test. Akurasi didapat dengan mem-
bandingkan kebenaran prediksi data test ter-
hadap kesalahan prediksi [13].

Support Vector Machine

Support vector machine (SVM) adalah algo-
ritma pembelajaran mesin supervised yang di-
gunakan untuk menyelesaikan masalah klasi-
�kasi atau regresi [10].

Gambar 1: Hyperplane Terbaik (Kanan) dan
Kurang Baik (Kiri)

SVM bekerja dengan mende�nisikan batas
antara 2 kelas dengan jarak maksimal dari data
terdekat dengan menemukan hyperplane ter-
baik pada input space, dan mengukur margin
hyperplane. Hyperplane dengan jumlah data n
dapat diperoleh dengan persamaan:

Dalam melakukan pelatihan data, diper-
lukan parameter dan b dari fungsi diskriminan
d(x,w, b) [14].

Dimana x,w ∈ R dan skalar b disebut den-
gan bias. Garis putus-putus pada gambar 1
merepresentasikan dari d(x,w, b) = 0. Dalam
melakukan klasi�kasi menggunakan persamaan
berikut:

Dimana 0 adalah notasi standar output dari
pembelajaran mesin dan xpmerupakan data
test. Dengan kata lain jika(xp, w, b) > 0, pola
xp dimiliki kelas 1 0 = y1 = +1) dan jika
(xp, w, b) < 0, pola xp dimiliki kelas -1 atau
0 = y2 = −1).

Confusion Matrix

Confusion matrix adalah matriks yang
berisikan informasi tentang hasil prediksi klasi-
�kasi dan data aktual yang dilakukan oleh sis-
tem klasi�kasi, lihat Tabel 1 [15].
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Tabel 1: Confusion Matrix

Dengan,

TP : Citra positif terdeteksi benar

FP : Citra positif terdeteksi salah

TN : Citra negatif terdeteksi benar

FN : Citra negatif terdeteksi salah

Precision adalah tingkat ketepatan antara
informasi yang diminta oleh pengguna dengan
jawaban yang diberikan oleh sistem. Recall

adalah tingkat keberhasilan sistem dalam men-
emukan kembali sebuah informasi. Akurasi (ac-
curacy) dide�nisikan sebagai tingkat kedekatan
antara nilai prediksi dengan nilai aktual.

Metode Penelitian

Penelitian ini dimulai dengan mengumpulkan
dataset citra, dataset citra diperoleh dari
2 sumber yaitu mengambil dari galery dan
melakukan pengambilan foto secara langsung
dengan parameter yang telah ditentukan, lihat
Tabel 2. Data terdiri dari 3 kelas. Proses
pengambilan foto dilakukan 2 kali. Kesulu-
ruhan dataset yang diperoleh sebanyak 309
citra, lihat Tabel 3, 4 dan 5. Dari data yang
diperoleh dibagi menjadi 2 kelompok, seba-
gai dataset dan citra baru. Citra baru meru-
pakan data citra diluar data train dan data test.
Berdasarkan dataset yang digunakan, proses in-
put data dilakukan sebanyak 3 kali :

1. Data dengan pengambilan proses ke-
1 sebanyak 50 data setiap kelas (150
data). Karena hasil akurasi yang diper-
oleh dibawah 90%, maka dilakukan per-
baikan dataset citra.

2. Data dengan pengambilan proses ke-2 se-
banyak 50 data setiap kelas. Karena hasil
akurasi yang diperoleh lebih baik dari se-
belumnya, maka untuk melihat pengaruh
jumlah dataset terhadap akurasi yang
diperoleh, kemudian dataset proses ke-2
diinputkan secara bertahap, yaitu 10, 20,
30, 40 dan 50 data dari masing-masing
kelas.

3. Data citra baru, yang kemudian diklasi-
�kasi dengan model hasil trainning data
proses ke-2 dengan jumlah 10, 20, 30, 40
dan 50 data dari masing-masing kelas.

Gambar 2: Skema Metode Penelitian

Dari masing-masing dataset dan citra baru
yang diinputkan kemudian dilakukan proses de-
teksi wajah dan croping citra dengan menggu-
nakan algoritma convolutional neural network

pada CAFFE framework. Kemudian dilakukan
feature extraction dengan metode sobel untuk
memperoleh garis tepi citra dengan menggu-
nakan persamaan (1), (2) dan (3). Hasil dari
feature extraction, kemudian dataset dilakukan
split data dengan metode holdout validation
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dengan perbandingan data train 60% dan data
test 40%[16]. Dari data train tersebut selan-
jutnya dilakukan trainning dengan algoritma
support vector machine penyelesaian linear den-
gan menggunakan persamaan (4) dan (5). Dari
hasil trainning dataset, masing-masing input
diperoleh model hasil trainning. Hasil train-
ning model tersebut kemudian digunakan un-
tuk melakukan klasi�kasi data test dan citra
baru. Proses klasi�kasi dengan metode One
Againts All, karena kelas yang digunakan lebih
dari satu. Proses klasi�kasi menggunakan pers-
maan (6). Dari hasil klasi�kasi kemudian di-
lakukan evaluasi dengan metode confusion ma-

trix sehingga masing-masing data yang diin-
putkan memperoleh precision, recall dan accu-

racy. Gambar 2 adalah skema metode peneli-
tian yang dilakukan.

Hasil dan Diskusi

Mengumpulkan Dataset dan Citra

Baru

Dalam mengumpulkan dataset dan citra baru,
data citra diperoleh secara langsung (foto) dan
tidak langsung(galery). Proses pengambilan di-
lakukan 2 kali. Hal ini dilakukan karena dengan
data proses ke-1 akurasi yang diperoleh kecil
dan hasil edge detection kurang bagus. Tabel 2
adalah parameter yang digunakan dalam proses
pengambilan foto.

Tabel 2: Parameter Pengambilan Dataset Se-
cara Langsung (Foto)

Keterangan,

t(wajah) : tinggi wajah dari permukaan
tanah

t(kamera) : tinggi kamera dari permukaan
tanah

s : Jarak kamera dengan wajah

Ev : Luminans (Pencahayaan)

Resolusi : Resolusi Kamera yang digunakan

Pada pengambilan dataset proses ke-1, di-
hasilkan deskripsi dataset seperti disajikan
pada Tabel 3.

Tabel 3: Deskripsi Dataset Proses Ke-1

Pada Kelas Rohim data diperoleh dari ga-
leri sehingga dimensi tidak sama. Kemudian
Pada pengambilan dataset proses ke-2, dengan
deskripsi dataset seperti tampak pada Tabel 4.

Tabel 4: Deskripsi Dataset Proses Ke-2

Data citra baru diperoleh dengan proses
pengambilan data secara langsung tanpa pa-
rameter. Tabel 5 adalah deskripsi citra baru
yang diperoleh.

Tabel 5: Deskripsi Dataset Citra Baru

Berdasarkan Tabel 3, 4 dan 5, jumlah
dataset yang digunakan sebanyak 309 data
citra. Gambar 3 sampai 5 adalah sampel
dataset citra dan citra baru yang diperoleh.

Gambar 3: Sampel Dataset Proses Ke-1
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Gambar 4: Sampel Dataset Proses Ke-2

Gambar 5: Sampel Dataset Citra Baru

Dari masing-masing sample citra, citra kiri
merupakan kelas Edi, citra tengah merupakan
kelas Rohim dan citra kanan merupakan kelas
Syarif.

Gambar 6: Sampel Dataset Citra Wajah
(Proses Ke-2)

Deteksi dan Crop Citra Wajah

Dari dataset yang diperoleh kemudian di-
lakukan proses deteksi objek wajah dengan
menggunakan pre-trained face detector model
yang telah dibuat dengan SSD framework (Sin-
gle Shot MultiBox Detector)[17]. SSD yang

digunakan adalah CAFFE framework, yang
merupakan jaringan mirip dengan ResNet-10
serta menggunakan 140.000 gambar ukuran 300
Ö 300 untuk melatih model[18]. Proses de-
teksi dan crop citra wajah dilakukan menggu-
nakan bahasa pemrograman python dan library
OpenCV. Hasil dari proses deteksi dan crop
citra wajah terlihat pada Gambar 6, dimana
baris ke-1 merupakan citra kelas Edi, baris ke-
2 kelas Rohim dan Baris ke-3 kelas Syarif.

Edge Detection

Setelah diperoleh citra wajah, selanjutnya di-
lakukan proses edge detection yang terdiri dari
3 tahap, yaitu transformasi warna RGB ke
grayscale(G), �lter untuk smoothing citra dan
�lter untuk deteksi tepi dengan sobel. Proses
transformasi warna seperti yang dilakukan oleh
Mai dan temannya[19], yaitu dengan men-
galikan yaitu mengalikan setiap nilai pixel
red(R), green(G) dan blue(B), dengan nilai
berikut: G=0,2989ÖR +0,5870 ÖG+0,1140
ÖB(10). Gambar 7 adalah sampel hasil proses
edge detection citra.

Gambar 7: Sampel Proses Edge Detection

Kemudian proses smoothing citra dilakukan
dengan melakukan convolution menggunakan
�lter dengan kernel 5x5 yang dibentuk menggu-
nakan Gaussian, persamaan (3). Proses deteksi
tepi citra dengan melakukan convolution meng-
gunakan �lter operator sobelX dan sobelY, ke-
mudian dilakukan perhitungan titik gradien
dari kedua sumbu.
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Split Dataset

Proses split dataset dilakukan dengan menggu-
nakan metode holdout validation, dimana sam-
pel data test diambil secara acak. Kemudian
perbandingan yang digunakan adalah 60:40 di-
mana 60% sebagai data training dan 40% seba-
gai data testing.

Training dan Klasi�kasi

Proses training dan klasi�kasi citra dilakukan
dengan algoritma support vector machine den-
gan penyelesaian linear. Adapun metode mul-
ticlass yang digunakan adalah one against all,
sehingga setiap input dataset proses training di-
lakukan sebanyak 3 kali yaitu, kelas Edi vs kelas
Rochim dan Syarif, kelas Rochim vs kelas Edi
dan Syarif dan kelas Syarif vs kelas Edi dan
Rochim. Setiap proses kelas target dijadikan
nilai positif(1) dan kelas bukan target dijadikan
nilai negatif(-1) sebagai contoh kelas Edi (1) vs
kelas Rochim dan Syarif (-1).

Dalam melakukan trainning, nilai pixel se-
tiap citra digunakan sebagai perhitungan. Sete-
lah melakukan proses edge detection, nilai pixel
citra yang sebelumnya tiga dimensi menjadi
dua dimensi. Dari dua dimensi tersebut kemu-
dian dikonversi menjadi satu dimensi dengan
bahasa pemrograman python. Hasil konversi
pixel tersebut digunakan sebagai nilai x dan ke-
las (nama) digunakan sebagai nilai y, yang ke-
mudian dimasukan ke dalam algoritma support
vector machine untuk mendapatkan nilai w dan
b. Nilai w dan b digunakan pada persamaan (6)
untuk melakukan klasi�kasi.

Proses klasi�kasi baik data test maupun
citra baru dilakukan dengan menggunakan per-
samaan (6). Dengan persamaan tersebut da-
pat mengklasi�kasi data test yang diinputkan,
apakah termasuk ke dalam kelas negatif atau
kelas positif berdasarkan aturan one against all.
Dimisalkan data test yang diinputkan adalah
kelas Edi, kemudian nilai x kelas Edi terse-
but dilakukan proses perhitungan dengan per-
samaan (6) dengan nilai w dan b hasil se-
tiap proses perhitungan one against all masing-
masing kelas dan menentukan dikelas mana
data test yang diinputkan tersebut bernilai
positif.

Proses perhitungan trainning dan klasi�kasi
dilakukan dengan menggunakan bahasa pemro-
graman python dengan library scikit-learn.

Evaluasi Klasi�kasi

Setelah dilakukan klasi�kasi data test dan citra
baru, dilakukan evaluasi hasil klasi�kasi dengan
metode confusion matrix. Didalam penelitian
ini terdiri dari 3 evaluasi klasi�kasi. Evaluasi
pertama, merupakan hasil klasi�kasi data test
dengan menggunakan dataset citra pengambi-
lan proses ke-1 dengan input dataset sebanyak
50 citra setiap kelas. Hasil klasi�kasi kemu-
dian dilakukan perhitungan menggunakan per-
samaan (7), (8) dan (9), sehingga mendapatkan
nilai precision sebesar 85%, recall sebesar 86%
dan accuracy sebesar 85%.

Evaluasi kedua merupakan hasil klasi�kasi
data test dengan menggunakan dataset citra
pengambilan proses ke-2 dengan input dataset
sebanyak 50 citra setiap kelas. Berdasarkan
hasil klasi�kasi mendapatkan nilai precision

sebesar 100%, recall sebesar 100% dan accuracy
sebesar 100%. Perbandingan evaluasi pertama
dan kedua tampak seperti pada Gambar 8. Ke-
mudian dari hasil evaluasi yang dilakukan, den-
gan dataset ke-2 mendapatkan akurasi yang
lebih baik dari dataset ke-1. Oleh karena itu,
untuk melihat hasil evaluasi berdasarkan jum-
lah dataset setiap kelas, maka dari dataset ke-2
dilakukan input secara bertahap, yaitu 10, 20,
30, 40 dan 50 data setiap kelas. Hasil evalu-
asi klasi�kasi pada setiap tahap mendapatkan
hasil yang sama, yaitu mendapatkan nilai pre-
cision sebesar 100%, recall sebesar 100% dan
accuracy sebesar 100%. Perbandingan eval-
uasi klasi�kasi berdasarkan perbedaan jumlah
dataset yang diinpukan tampak seperti pada
Gambar 9.

Gambar 8: Hasil Evaluasi Klasi�kasi
Berdasarkan Proses Pengambilan Dataset
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Gambar 9: Hasil Evaluasi Klasi�kasi
Berdasarkan Jumlah Dataset Setiap Kelas

Evaluasi ketiga merupakan hasil klasi�kasi
dengan menggunakan data citra baru, dimana
data trainning yang digunakan menggunakan
dataset ke-2 yang diinputkan secara bertahap.
Data citra baru yang digunakan sebanyak 9
data, dengan deskripsi seperti pada Tabel 5.
Hasil evaluasi klasi�kasi yang diperoleh dengan
data trainning 10 dan 20 data mendapatkan ni-
lai precision sebesar 78%, recall sebesar 78%
dan accuracy sebesar 80,67%. Kemudian den-
gan data trainning 30, 40 dan 50 data men-
dapatkan nilai precision sebesar 91,67%, recall
sebesar 89% dan accuracy sebesar 89%. Per-
bandingan hasil evaluasi klasi�kasi citra baru
tampak pada Gambar 10.

Gambar 10: Hasil Evaluasi Klasi�kasi Input
Citra Baru

Diskusi

Berdasarkan hasil penelitian yang dilakukan,
evaluasi klasi�kasi berdasarkan proses pengam-
bilan dataset mengalami peningkatan, hal itu

dapat dibuktikan dengan nilai akurasi yang
diperoleh. Dengan data proses ke-1 men-
dapatkan akurasi sebesar 85%. Setelah di-
lakukan perbaikan parameter proses pengam-
bilan data (luminans dan jarak) serta menyer-
agamkan sumber data yang digunakan, akurasi
yang diperoleh menjadi 100% meningkat sebe-
sar 15%.

Kemudian dengan menggunakan data
pengambilan proses ke-2, hasil evaluasi klasi-
�kasi berdasarkan perbedaan jumlah dataset
setiap kelas tidak mengalami perubahan. Hal
itu dapat dibuktikan dengan hasil akurasi, re-
call dan precision adalah sama, yaitu 100%.
Setelah dilakukan proses analisa, terdapat ke-
mungkinan akurasi tersebut dapat diperoleh.
Bahwa, setiap kelas memiliki nilai bobot yang
kuat karena data test yang digunakan dari sum-
ber data dan parameter yang sama dengan data
train, meskipun dengan waktu pengambilan
yang berbeda. Hal itu dapat dilihat setelah di-
lakukan klasi�kasi data dengan menggunakan
citra data baru.

Tabel 6: Pebandingan Hasil Deteksi Garis Tepi
Berdasarkan Proses Pengambilan Citra

Hasil evaluasi klasi�kasi yang telah di-
lakukan dengan data citra baru, akurasi yang
diperoleh dengan menggunakan 10 dan 20 data
setiap kelas adalah 78%, recall 78% dan pre-

cision 80,67%. Kemudian akurasi yang diper-
oleh dengan meng-gunakan 30, 40 dan 50 data
setiap kelas adalah 89%, recall 89% dan pre-

cision 91,67%. Sehingga berdasarkan hasil
evaluasi yang diperoleh, dengan bertambahnya
data latih setiap kelas dapat menambah ac-

curacy dalam mengenali wajah. Selain itu,
hasil deteksi garis tepi dengan citra yang diper-
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oleh pada proses ke-2 lebih jelas dan sedikit
noise dari proses ke-1. Hal itu terjadi sete-
lah melakukan perbaikan luminans dan jarak
pengambilan foto terhadap objek wajah. Pe-
bandingan hasil deteksi garis tepi berdasarkan
proses pengambilan citra tampak pada Tabel 6.

Tabel 7: Pebandingan Hasil Deteksi Garis Tepi
Berdasarkan Sumber Data Citra

Berdasarkan sumbernya, hasil deteksi garis
tepi dengan melakukan pengambilan data citra
secara langsung(foto) lebih tajam dan sedikit
noise dari pada data citra yang berasal dari
galery. Karena citra dari galery telah men-
galami proses editing seperti smoothing, con-
trast, saturation dan lainnya. Perbedaan
tersebut dapat dilihat dari sampel citra RGB
(galery) sedikit tidak jelas berbeda dengan foto
langsung. Begitu pula hasil edge detection yang
diperoleh. Perbandingan hasil deteksi garis tepi
berdasarkan sumber data citra tampak pada
Tabel 7.

Penutup

Pengenalan wajah merupakan salah satu sistem
identi�kasi yang dikembangkan berdasarkan
perbedaan ciri wajah seseorang mulai dari
mendeteksi objek wajah kemudian mengklasi-
�kasikannya. Dalam penelitian ini, men-
gusulkan metode pengenalan wajah dengan
proses deteksi wajah menggunakan ca�e frame-
work, ektraksi �tur menggunakan sobel edge
detection dan klasi�kasi menggunakan algo-
ritma support vector machine dengan penyele-
saian linear. Dengan metode yang diusulkan
mendapatkan accuracy terbaik diperoleh sebe-

sar 100% setelah dilakukan perbaikan kualitas
dataset citra. Kemudian berdasarkan perbe-
daan jumlah data perkelas, hasil accuracy yang
diperoleh sama yaitu 100%. Dengan input citra
baru, accuracy dengan jumlah data latih 30,
40 dan 50 data setiap kelas sebesar 89% lebih
tinggi dari jumlah data latih 10 dan 20 data
dengan accuracy 70%. Hal ini dapat dikatakan
metode yang diusulkan cukup baik.

Dalam penelitian ini masih memiliki banyak
kekurangan, oleh sebab itu untuk penelitian se-
lanjutnya peneliti memberikan beberapa saran:

1. Melakukan penelitian untuk memper-
baiki kemampuan hasil edge detec-

tion terhadap pengaruh kualitas citra
berdasarkan parameter luminans dan
jarak yang digunakan.

2. Setelah dilakukan input citra baru diper-
oleh klasi�kasi yang tidak tepat. Perlu
melakukan penelitian dengan hasil citra
yang diperoleh menggunakan pendekatan
teknis yang lain (jarak, luminans) serta
memperhitungkan pengaruh ekspresi wa-
jah pada dataset citra yang digunakan,
terhadap hasil klasi�kasi atau accuracy

yang diperoleh.

3. Melakukan implementasi kedalam sistem
secara real, seperti sistem keamanan
rumah atau sistem autentikasi.
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