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BAB II 

TINJAUAN PUSTAKA DAN LANDASAN TEORI 

 Pada bab ini akan dibahas literatur dan landasan teori yang relevan dengan 

penelitian.   

2.1 Tinjauan Pustaka 

Wajah merupakan sebuah model visual multidimensional yang kompleks 

dan untuk menggambarkan pengenalan wajah secara komputasi itu sulit 

(Kshirsagar, et al., 2011). Menurut penelitian Georgescu (2011), sebuah sistem 

dapat secara real-time mengenali wajah dalam video stream yang disediakan oleh 

kamera yang dilaksanakan dan memiliki deteksi wajah real time. Sebuah video 

berisi informasi sementara serta beberapa contoh dari wajah, sehingga diharapkan 

dapat mengarah pada kinerja pengenalan wajah yang lebih baik dibandingkan 

dengan masih menghadapi gambar (Gajame & Chandrakar, 2013) dan 

mempercepat kecepatan pemrosesan sistem deteksi wajah (Mankar & Bhoyar, 

2012). Kelebihan dari penelitian ini adalah mampu melakukan deteksi wajah secara 

real time (Viola & Jones, 2004), pengenalan wajah dan dapat memberikan info 

kepada lembaga-lembaga yang berkepentingan. Kelemahan dari penelitian ini 

adalah diperlukan banyak subyek dalam sistem pengenalan wajah agar dapat 

mengenali subyek dengan kecepatan yang diharapkan. Sedangkan menurut 

penelitian dari Wang, et al. (2005), memperkenalkan mekanisme seleksi fitur yang 

dapat diterapkan untuk memecahkan masalah identifikasi subjek ketika hanya satu 

TINJAUAN PUSTTTAAAKKKAAA DDDAAANNN LANDASAN TEORI 

 Pada a a bbbab ini akan dibahhhaas literatur dan llana dasan teori yaaangngn  relevan dengan 

peneliitititian.   

2.1 TiTiTinjnjnjauannn PPPusustaka 

Wajajajah h merupakakan n sebuah mododel visual multltididimensionnalalal yang g g kokokompmm lekss 

dadadann n unnnttutuk menggambarrkakan pengeenaalan wajajahah secara kompututtasaa i ittu u u sususulit 

(K(( shirirrsagar, eet t ala ., 2011). MeMennurut pepenelitiiaan Georgescu ((20201111), sebbbuah ssis stststeeme  

dapaaatt secara real-timee mmenenggenalali wawajjahh dadalaamm videdeoo ststrream yang disedidiiakan olehhh

kammeera yang dilaksanakan ddanan memiliki detetekksi wajah real time. Sebbuuuah vivividddeo

berisiii iinfnforormamasisisi ssseemementara sertata bbbeberapa cococontntoh dari wajajajah,hh, sssehehinggggaa didd harapkananan 

dapat mengarah pada kinerja pengenenenalalalan wajah yang lebih baik dibandingggkakakannn 

dedd ngggananan masih menghg adappi gambar (Gajame & Chandrakar,,, 222001013)3)3) dddananan 

mememempercepat kecececepapapatatatan pemrosesesesananan sssisisistetetem deteksiii wawawajajajah h (Mankar & BhBhBhoyoyoyar, 

20121212).).). Kelebihihihananan ddari penelitian iiininn  adalah mmmampu melakukakakannn dededeteksi wawawajajajah secara 

real time (Viola & Jones, 200444))), pengenalaaan wajah dan dapat memberikan info 

kepada lembaga-lembaga yang berkepentititingan. Kelemahan dari penelitian ini

adalah diperlukan banyak subyek kk dalammm sistem pengenalan wajah agar dapat 

mengenali subyek dengan kecepataaannn yang diharapkan. Sedangkan menurut 
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sampel wajah per subyek yang tersedia. Pemilih fitur yang diusulkan menentukan 

ruang fitur dimensi rendah di mana variasi intersubyek dimaksimalkan sementara 

variasi intrasubject diminimalkan. Kelebihan dari penelitian ini adalah dapat 

meningkatkan kinerja dalam pengenalan, bahkan mengalahkan pendekatan 

eigenface standar. Kekurangan dari penelitian ini adalah kurangnya sampel 

pelatihan dan cukup variasi pada gambar akibat penuaan, pencahayaan dan variasi 

pose, membuat pengenalan wajah merupakan tugas yang menantang.  

Pendekatan Eigenface adalah salah satu metode paling sederhana dan paling 

efisien untuk pengenalan wajah. Dalam pendekatan eigenface memilih nilai 

threshold yang merupakan faktor yang sangat penting bagi perfomance pengenalan 

wajah. Selain itu, pengurangan dimensi ruang wajah tergantung pada jumlah 

eigenfaces yang diambil. Penelitian diatas pernah diteliti oleh Gupta, et al. (2010). 

Kelebihan dari penelitian diatas adalah dapat meningkatkan performance pada 

pengenalan wajah ketika kedua faktor tersebut dikombinasikan yaitu 15% dari 

eigenfaces dengan nilai eigen terbesar dipilih dan nilai threshold yang dipilih 0,8 

kali maksimum jarak Euclidean minimum setiap gambar dari semua gambar yang 

lain. Sedangkan kekurangan dari penelitian ini adalah dilakukan penambahan 

proses pada preprocessing yaitu threshold.

Pengenalan wajah menggunakan algoritma Principal Component Analysis

(PCA) merupakan metode di mana satu set kecil fitur yang signifikan digunakan 

untuk menggambarkan variasi antara gambar - gambar wajah (Slavkovic & Jevtic, 

2012). Dalam metode ini, menyederhanakan data dengan transformasi linear dan 

terbentuk koordinat baru dengan varians yang maksimum sebagai ciri khasnya (Roy 

ruang fitur dimensi rendah di mana vvvarrariaiasi intersubyek dimaksimalkan sementara 

variasi intrasubject ddimimimiiinimalkan. Kelebihan daririri pppenelitian ini adalah dapat 

meningkatkann kkkinerja dalammm pengenalan, bahkan mengggalala ahkan pendekatan 

eigenfaccceee standar. KeKeKekukukuranganann dddararari pepeenenenellil tiiiananan iiininn  adalah kuraaangngngnya sampel 

pelalalattihan dan n n cuc kup vvvariasi pada gggamamambababarrr akakakibat penuaaaananan, pencccahaa ayaan dadadan nn variasi 

pose, mememembmbmbuauau t pengngngeenenalan wajah merruupakan tugas yanng gg memm nanttntananang.g.g.  

PPendekekekatan Eigegenface adalah sasalal h satu metodde e paling ssededederhaaananana dddaanan palinnnggg

efefefisien unununtuk pengenalanan wajah. DaDalal m pendekekaatan eigenfacee memmmilililihihih nnnilii ai 

thththreshhoooldd yyanang g merupakan fafaktktor yangg ssangat ppenenting bagi perfomomananceee pengegegenananalall n dd

wajaahh.h  Selain itu, ppenengug rangaan ddimmennsi ruauang wajajahah tteergantung paadadd  jumlah

eigeeenfn aces yang diambil. PPenenellititiaian n diatas ppeernaahh dditeliti oleh Gupta, et aaal. (20111000). 

KeKeKelelelebbib hah n dda iri ppenenelelelitititiaiaiannn dididiataa as adalah dapapapattt mememenininingngngkakatktkaan perfformmmanananccce pada aa

pengenalan wajah ketika kedua fafafaktktk orr ttteeersebut dikombinasikan yaitu 15% dddararari i 

eieieigegegenfaces dengan nilai eigen terbesar dipilih dan nilai threshold yang diipipipilllih hh 0,0,,88 8 d

kakakalilili mmmakakaksisisimumum mm jaajarararak kk EuEuEuclclclididideaeaannn mmminininimi umumum sssetetetiaiaiapp gagagambmbmbararar dddaraari i i sesemumuuaaa gagagambmbmbarrar yyyananang 

lalalaininin. SeSeSedadadangngngkakakan kekekekukukurangan dddaraa i penelitiananan ini adalalalahhh diiilalalakukukukakakannn pepepenanambmbmbahan

proses pada preprocessing yaitu thththreshold.

Pengenalan wajah menggggunakan algggooritma Principal Component Analysis

(PCA) merupakan metode di mananana satu seseset kecil fitur yang signifikan digunakan 

untuk menggambarkan variasi antaraa ggaaambar - gambar wajah (Slavkovic & Jevtic, 
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& Bandyopadhyay, 2013).  Hasil eksperimen untuk nomor yang berbeda dari 

eigenfaces ditunjukkan untuk memverifikasi dari metode yang diusulkan 

selanjutnya. Kelebihan dari penelitian ini adalah peningkatan tingkat pengenalan 

dengan jumlah gambar pelatihan per orang. Hal ini jelas bahwa jika jarak minimum 

antara gambar pengujian dan gambar training adalah nol makan gambar pengujian 

sepenuhnya sesuai gambar dari dasar pelatihan. Kekurangannya adalah jika jarak 

lebih besar dari nol tetapi kurang dari batas tertentu, maka tidak akan mengenali 

wajah yang diujikan.  

Teknologi biometrik telah menjadi suatu teknologi yang luar biasa dalam 

aplikasi keamanan yang tinggi. Berbagai jenis biometrik yang sudah banyak 

digunakan sampai hari ini. Berbagai model statistik telah dikembangkan sejauh ini 

dengan berbeda-beda akurasi dan efisiensi. Dilakukan pendekatan baru untuk 

memanfaatkan eigenface dan metodologi fisherface dengan menggunakan medoid 

(Bhat, 2013). Kelebihan dari penelitian ini adalah dengan menggunakan metode ini, 

tidak hanya membutuhkan pelatihan yang lebih rendah tetapi juga menunjukkan 

efisiensi waktu yang lebih baik dan kinerjanya dibandingkan dengan metode 

konvensional yang menggunakan rata-rata. Dalam penelitian ini belum ditemukan 

kelemahan atau kekurangan dalam penelitian ini. Menurut penelitian dari Kumar, 

et al. (2010), penelitian ini membahas arsitektur client server melalui penggunaan 

teknologi bluetooth melalui fase deteksi wajah yang dapat diimplementasikan. 

Kelebihan dari penelitian ini adalah dalam CSAB (Client Server Architecture 

menggunakan Bluetooth) komunikasi antara klien dan server tanpa ketergantungan 

pada pihak ketiga mana seperti di CSAH (Client Server Architecture menggunakan 

eigenfaces ditunjukkan untuk mmemememveveverifikasi dari metode yang diusulkan 

selanjutnya. Kelebihannn dddari penelitian ini adalah peeenininingn katan tingkat pengenalan 

dengan jumlah h h gggambar pelatihananan per orang. Hal ini jelas bahwwwaa a jijj ka jarak minimum 

antara gggamamambar pengggujiaiaiann n dan gaaambmbmbararar trarrainnninining gg adadadalalalahahah nol makan gammmbabb r pengujian

sepepepenuhnya sssesee uai gagaambbar dari dadadasasasarrr pepepelalalatitihan. Kekurururaana gannnnyayya adalah jijijikak  jarak 

lebih bebebesasaar rr dadadari nololol tttetetapi kurang dari i batas tertentu, mamamakak  tidakakak aaakakakan n menggenene ali 

waaajajajah hh yayy ng dddiuiuiujjikan. 

TeTeTekknologi biomettririk k telah meenjjadi suatu tetekknologi yang luauauar biiiasasasaaa dadadalalal m 

apapaplikaassisi kkeaeamam nan yang tininggggi. Berrbaagai jeeniniss biometrik yayangng sudududah bbbanananyyak 

digunnan kan sampaii hhararii ini. Berbab gagai momodel l sttaatistik teelalahh didikembangkannn sejauh ini

dengggan berbeda-beda akurrasa i dadan n efisiensnsii. DDililakukan pendekatan babaaru untnttuuuk 

memeemmamanffaa ktkan eeigigenenfafafacecece dddananan mmmetodologi fisherererfafafacecece dddenenengagag nn mmenggunakakakannn medoiddd 

(Bhat, 2013). Kelebihan dari penelllitititiaiaian innniii adadalah dengan menggunakan metode iiininin ,,,

tititidadad k hanya membutuhkan pelatihan yang lebih rendah tetapi juga menuuunjnjnjukukukkakakann n 

efefefisisisieieiensnsnsiii wawaw ktktktu uu yayayangngng lllebebebihihih bbbaiaiaikk k dadadan kikikinenenerjrjrjanananyayaya dddibibibananandididingngngkkakan n dededengngngananan mmmetetetododode

kokokonvnvenenensisisionononalalal yyyang g g mmmenggunakakakan nn rata-rata. DDDalam penelelelitititiaii n inininiii bebebelululummm ddiditeteemmmukan ll

kelemahan atau kekurangan dalaaammm penelitiiiaaan ini. Menurut penelitian dari Kumar, 

et al. (2010), penelitian ini membmbmbahas arsiteeekktur client server melalui penggunaan 

teknologi bluetooth melalui fase deteksi i  wajah yang dapat diimplementasikan. 

Kelebihan dari penelitian ini adalahhah dddalam CSAB (Client Server Architecture 
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HTTP) komunikasi antara klien dan server tergantung pada ketersediaan serta 

keandalan GPRS penyedia layanan. Kelemahan dari penelitian ini CSAB dan 

CSAH belum dapat dikombinasikan bersama-sama dalam sebuah aplikasi sehingga 

kinerja dan ketersediaan belum maksimal. 

Menurut Yawale (2013), pada penelitiannya membahas kerangka kerja 

umum untuk sistem pengenalan wajah, dan varian yang sering dihadapi oleh 

recognizer wajah. Hal ini juga membahas persyaratan sistem pengenalan wajah 

yang kuat berdasarkan segmentasi analog mata dan algoritma pengenalan 

berdasarkan ruang eigen yang telah dikembangkan. Kelebihan dari penelitian ini 

adalah dengan menggunakan metode ini, tingkat keakuratannya bertambah menjadi 

90%, sedangkan kelemahannya adalah kenaikan tingkat keakuratannya meskipun 

bertambah tetapi masih belum signifikan. Selain itu pengenalan wajah banyak 

digunakan untuk teknologi pengenalan biologi. Dibandingkan dengan metode 

identifikasi lain, jenis ini memiliki fitur pengenalan langsung, ramah dan nyaman. 

Sistem pengenalan wajah tertanam didasarkan pada platform LPC ARM 2148, 

menggunakan sistem operasi Windows, mendeteksi wajah dengan menggunakan 

fitur HAAR, dan kemudian mengenali wajah dengan menggunakan fitur LBP (Rao, 

et al., 2013). Kelebihan dari penelitian ini adalah dapat menyediakan keamanan 

yang lengkap untuk menjaga kantor, rumah, bank, dll. Kelemahan dari penelitian 

ini adalah masih belum diketahui secara lebih rinci seberapa akurat pengenalan 

wajah menggunakan metode ini. Penelitian tentang pengenalan wajah 

menggunakan fitur Haar juga dikemukakan oleh Mankar & Bhoyar (2012), tetapi 

perbedaanya dalam penelitiannya ini menjelaskan tentang desain teknik termasuk 

keandalan GPRS penyedia layanan.n.n. KKKelelemahan dari penelitian ini CSAB dan 

CSAH belum dapat dikkkomomombinasikan bersama-sama dddalalalama  sebuah aplikasi sehingga 

kinerja dan keeteteterrsediaan belummm maksimal. 

MMeMenurut YaYaYawawaalelele (201333)),) pppadadadaa a pepepenenenelitititiannnnynynya membahas kkkeree angka kerja

ummmuuum untukkk sistem mm pengenalann wwwajajajahahah,, , dadan varian yyyang sesesering dihadaddapaa i oleh 

recognnnizizizererer wwwaja ah. HaHaHal l ini juga membab has persyaratan nn sisis stem pppenenengegegenan lan wawawajah

yangngng kkkuat bebeberdasarkakan n segmentasi analog mata ddan alggororo itmaaa pppenenengenalaaannn

bebeberdasarkkakan ruang eigen yayang telah ddikkembangkaann. Kelebihan dararri ii penenenelililitititiananan ini 

adadadalahhh ddenngagan menggunakann mmetode iinii, tingkakat kkeakuratannya bebertrtammmbabb h mememenjnjnjadi 

90%,,%, sedangkan kkelelememahannyaa adadalaah kennaiaikkan tinggkakat kekeakuratannya a meskipunn 

bertaama bah tetapi masih bbelelumum ssigignifikann.. SeSelaainin itu pengenalan wajaaah banynyyaak 

dididigugugunnnakak n untutukk teteknknknololologogogiii pepepengenalan biolooogigigi. DiDiDibababandndiningkgkan ddengagaan n n metodeee 

identifikasi lain, jenis ini memilikkkiii fffititi ur pppeeengenalan langsung, ramah dan nyammananan..ffffff

SiSiSistss em pengenalan wajah tertanam didasarkan pada platform LPC ARM MM 21212148488,,,

memm ngngnggugugunananakkakann sissistststememem ooopepeperararasisi WWWininindododows,, , mememendndndeteetekekeksisis wwwajajajahahah dddenengagag nnn mememengngngguuunananakakakan

fififitutut r HAHAHAARARAR, dadadan kekeemmmudian mennngegeg nali wajahhh dddengan mengngnggugg nanaakakakann n fififitututurrr LBLBLBPPP (Rao,

et al., 2013). Kelebihan dari pennnelitian iniii adalah dapat menyediakan keamanan 

yang lengkap untuk menjaga kananntor, rumahhh, bank, dll. Kelemahan dari penelitian 

ini adalah masih belum diketahuiii secara llebih rinci seberapa akurat pengenalan 

wajah menggunakan metode iniini.. Penelitian tentang pengenalan wajah
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skala gambar, integral generasi gambar, pengolahan pipelined serta classifier, dan 

beberapa pegklasifikasipemrosesan paralel untuk mempercepat kecepatan 

pemrosesan sistem deteksi wajah. Kelebihan dari penelitian ini adalah adanya 

peningkatan kinerja sistem melalui implementasi software yang setara. Tetapi ada 

pula kekurangannya, yaitu penggunaan menggunakan metode ini, sangatlah tidak 

mudah, dan tergolong metode yang cukup sulit  utnuk dilakukan. 

Adapun penelitian tentang pengenalan wajah dengan metode yang berbeda, 

yakni metode tentang sebuah metode ekstraksi fitur sangat baik efisien, 

menggabungkan dengan jaringan syaraf probabilistik (PNN) untuk real-time 

pengenalan wajah. Metode yang diusulkan dievaluasi pada database wajah ORL. 

Kelebihan dari penelitian ini adalah otentifikasi pengenalan wajah ini dapat 

diimplementasikan dengan tingkat pengenalan terbaik, yakni 100%. Penelitian ini 

pernah diteliti oleh (Chu & Chen, 2005). 

Selain itu menurut Alwakeel & Shaaban (2010), sistem pengenalan wajah 

baru berdasarkan Haar Wavelet Transform (HWT) dan Principal Component 

Analysis (PCA) menggunakan Levenberg Marquardt-backpropagation (LMBP) 

jaringan saraf disajikan. Gambar wajah yang preprocessed dan terdeteksi. Wavelet 

Haar digunakan untuk membentuk matriks koefisien wajah yang terdeteksi. Fitur 

gambar vektor diperoleh dengan menghitung PCA untuk matriks koefisien DWT. 

Perbandingan antara sistem pengenalan diusulkan menggunakan DWT, PCA dan 

Discrete Cosine Transform (DCT) juga dibuat. Hasil percobaan menunjukkan 

bahwa wajah gambar dapat dikenali oleh sistem pengenalan wajah yang diusulkan 

secara efektif. Dari penelitian diatas dapat menghasilkan persentase dalam  

beberapa pegklasifikasipemrosesan n n papaparalel untuk mempercepat kecepatan 

pemrosesan sistem deeetetetekkksi wajah. Kelebihan dariii pepepenelitian ini adalah adanya 

peningkatan kikiinnenerja sistem melellalaa ui implementasi software yayaangngng setara. Tetapi ada 

pula kekkkuuurangannyayaya, yayayaitititu pengggguguunananaananan mmmenennggggggunununakakakanaa  metode ini, sssanaa gatlah tidak 

muuudddah, dan tttererergolongngg metode yay ngngng cccukukukupupup ssulit  utnuk k dididilakukakakan. 

AdAdAdapapapuunu  pennneleleliititiian tentang penggenalan wajah ddenenngagagan metototodedede yyyanaa g berbbbedee a, 

yaknknknii i metodedede tentangng sebuah metotode ekstraksi ffitur sananngagg t bababaikikik efisiennn,,,

mememenggabububungkan dengann jjaringan syyaaraf probaabibillistik (PNN) uuuntnn uk rrreaeaeal-ll titiimem  

pepepengennn lalanan wwajah. Metode yyanang diussullkan diievevaaluasi pada dataababase wwwajahahah OOORRLRL.

Keleebbib han dari penenelelititian ini i adadalaah oteentntififikasi pepengngeenalan wajahh ini dapatt 

diimmmpplementasikan dengan ttini gkgkatat pengenanalalan teterbrbaik, yakni 100%. Pennnelitian iiini

peeernrnrnaaha ddiit lelititii ololeheh (((ChChChuuu &&& ChChChen, 2005). 

Selain itu menurut Alwakkkeeeeeelll & ShShShaaban (2010), sistem pengenalan waajajajah h 

bababarurr  berdasarkan Haar Wavelet Transform (HWT) dan Principal Compmpmponononennnt tt 

AnAnAnalalalysysysisisis (((PCPCPCA)A)A) mmmenenenggggggunununakaakananan LeLeLevevevenberererg g g MaMaMarqrqquauauarddrdt-t-t-bababackcckprprpropoppagagagatatatioioionnn (((LMLMLMBPBPBP) 

jajajarirr ngnggananan ssarararafafaf dddiiisajajajikikikaan. Gambararar wajahh yang g g preprocessssededed ddannn ttterererdededeteteteksksksiii. WWWavelet 

Haar digunakan untuk membentttuuuk matriksss koefisien wajah yang terdeteksi. Fitur r

gambar vektor diperoleh dengannn menghitunnnggg PCA untuk matriks koefisien DWT. 

Perbandingan antara sistem pengeeenann lan dididiusulkan menggunakan DWT, PCA dan 

Discrete Cosine Transform (DCT) jjjuguguga dibuat. Hasil percobaan menunjukkan 
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mengenali wajah rata – rata 90% keatas, tergantung dari jumlah wajah yang 

tersimpan. Semakin banyak jumlah wajah di dalam database, maka akan semakin 

besar pula dalam persentasi keakuratan dalam mengenali wajah. 

Menurut Wadkar & Wankhade (2012), berbagai dekomposisi wavelet telah 

dilaksanakan dalam rangka untuk menyelidiki kinerja terbaik. Dan dari sekian 

banyaknya wavelet yang digunakan untuk menyelidiki kinerja terbaik, maka 

diambil kesimpulan bahwa Wavelet Haar 9/7 merupakan wavelet yang mempunyai 

kinerjasebagai bagian dari algoritma yang diusulkan karena kesederhanaan mereka, 

kesesuaian dan keteraturan untuk pengenalan wajah dengan menggunakan 

pendekatan multiresolusi. 

 Proses dekomposisi pada wajah juga diteliti oleh Danti, et al. (2011), proses 

ini dilakukan untuk mendeteksi beberapa wajah. Dalam penelitian ini, skema baru 

untuk mendeteksi beberapa wajah menggunakan dekomposisi paket wavelet Haar

berdasarkan terkuantisasi penggabungan wilayah warna kulit dalam kondisi yang 

disajikan secara tidak terbatas. Pengelompokan warna dan penyaringan 

menggunakan perkiraan dari subruang warna kulit YCbCr dan HSV diterapkan 

pada gambar asli dengan menyediakan terkuantisasi daerah warna kulit. Sistem 

yang diusulkan mengarah ke tingkat deteksi keberhasilan 99% untuk single face, 

hewan dan gambar nonfaced. Jika gambar terdiri dari beberapa wajah, latar 

belakang yang lebih kompleks dan kondisi pencahayaan yang ekstrim, efisiensi 

berkurang hingga 85% karena penerimaan palsu dan penolakan palsu terutama 

dalam adegan dengan banyak wajah sebagian tersumbat atau di bawah kondisi 

tersimpan. Semakin banyak jumlah wwwajajajahah di dalam database, maka akan semakin

besar pula dalam perseeentntntaasi keakuratan dalam mengegeenanan li wajah. kk

Menururuuttt Wadkar & Wananankhade (2012), berbagai dekoompmpmposisi wavelet telah t

dilaksannnakakakan dalammm rrrananangkgg a unnnttutuk kk mememenynynyeeelidididikkkiii kikikinenenerja terbaik. DDDananan dari sekian 

baanynynyaknya wawaw velet yyay ng digunakakakananan uuuntntntukuk menyeliliidididiki kinnnerjaj  terbaaikikik, maka 

diambiiilll kekekesisis mpmm ulannn bbbahahwa Wavelet Haaar 9/7 merupakkanann 7 waww veleettt yyyanananggg mempunununyaittt

kinenenerjrjrjasasasebagggaiaiai bbagian dadari algoritma yyanang diusulkan kakarrena kessededederhaaanananaananan mereka,a,a, 

kekekesesuaiaanan dan keterattururana  untuk ppengenalann wwajah dengan mengngnggugugunananakakk n

pepependekkkatanan mmultiresolusi. 

 Proses dekokompmposo isi padda a wwajaah jugaga ddititeliti oleheh DDaanti, et al. (2001111 ), proses

ini ddidilakukan untuk mendetetekeksii bbeeberapa wawajajah.. DDalam penelitian ini, skkkema bbaaaru 

unnntututuk kk me dndettekeksisi bbebebberererapapapaaa wawawajajj h menggunakakaannn dededekokokompmpmpososiisii p kaket waavevevelelelet Haarrr

berdasarkan terkuantisasi penggabububunnngannn wwwiilayah warna kulit dalam kondisi yanananggg

dididisass jij kan secara tidak terbatas. Pengelompokan warna dan penyayayaringngngananan 

memm ngngnggugugunananakkakan n ppeperkrkrkiririraaaaaan dadadariri sssubububrururuanaa g gg wawawarnrnrnaaa kukuulililitt t YCYCYCbCbCbCrr dadadan n HSHSHSV VV dididitterararapkpkpkaaan 

papapadada gggamamambababarrr aaaslli dddeenengan menyyyedee iakan terkrkkuuantisasi dadadaerere ahhh wwwarararnanana kkkulululiiit. . SSSistem 

yang diusulkan mengarah ke tinggkgkat detekkksiss  keberhasilan 99% untuk single face, 

hewan dan gambar nonfaced. Jika gambaaar terdiri dari beberapa wajah, latar 

belakang yang lebih kompleks daaan kondididisi pencahayaan yang ekstrim, efisiensi 

berkurang hingga 85% karena peneeerirr mmmaan palsu dan penolakan palsu terutama 
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pencahayaan yang ekstrim atau dengan berpose. Jika wajah berorientasi lebih dari 

150 sistem kami gagal untuk mendeteksi wajah tersebut. 

 Berikut pada tabel 2.1 merupakan hasil perbandingan dari penelitian yang 

dilakukan dengan keempat penelitian yang sudah ada. 

Tabel 2.1 Tabel Perbandingan  

No. Pembanding Gupta, et 
al. (2010) 

Agar
wal, et 

al.
(2010)

Sopac
ua, et 

al. 
(2013) 

Wadka
r & 

Wankh
ade

(2012)

Harjoseputro
, Yulius 
(2014)

1 Jenis 
Penelitian 

Pengenalan 
Wajah

Penge
nalan
Wajah 

Penge
nalan 
Ekspre
si 
Wajah
Topen
g

Pengen
alan 
Wajah

Pengaruh 
Dekomposisi 
Citra
Menggunakan 
Wavelet Pada 
Pengenalan 
Wajah di 
Aplikasi 
Mobile 

2 Metode yang 
Digunakan 

Pendekatan 
Eigenface 
menggunak
an nilai 
threshold 

Kombi
nasi
metod
e
eigenf
ace 
dan
JST 

Mengg
unaka
n
metod
e
Eigenf
ace 

Perban
dingan
menggu
nakan 
metode 
wavelet 
haar
dengan 
biortho
gonal
9/7 

Dekomposisi 
citra
menggunakan 
wavelet haar 
dan
pengenalanny
a
menggunakan 
eigenface 

3 Hasil 
Penelitian 

Dengan
nilai 
threshold
yang dipilih 
0,8
maksimum 
jarak 
Euclidian 
menghasilk
an akurasi 
pengenalan 

Akura
si
tingkat 
penge
nalann
ya 
sebesa
r 97, 
018%

Akura
si 
penge
nalann
ya 
sebesa
r 70% 

Akurasi 
pengen
alannya 
menggu
nakan 
haar
sebesar 
89.42% 
dan
menggu
nakan 

Akurasi 
pengenalanny
a sebesar : 
80% dengan 
waktu 
pengenalanny
a sebesar 
1041, 4 ms 

150 sistem kami gagal untuk mendetetekekeksisisi wajah tersebut. 

 Berikut pada taaabebebelll 2.1 merupakan hasil perbrbrbananandingan dari penelitian yang 

dilakukan dengngngaaan keempat pennnelee itian yang sudah ada. 

Tabeeel l l 2..2.111 TaTaT bebb ll l PePePerbrbrbanaa dididingngngan  

NoNoNo. Pembbbaana dinggg Gupta,, etet 
alalal. ((2(20010) 

AgAgAgararar
waw l, et

al.
2(2010)

Sopac
uaua, etetet 

al.
(2013) 

Wadkkka
r &&&

WaWW nkhhh
adadadeee

(2012)2)2)

Harjosossepe utro
, Yuliiiusuu  
(2014))

111 Jeniniiss
PePeennelitian 

PePengenalan 
WaWajajah

PeP nge
naalan
WWajah

Penggee
nalalann 
EkEksspre
sii 
WWajah
Topenn
gg

Pengen
alan 
Wajah

Pengggarararuhuhuh 
DDDekompmpmposososisissii i
Ciitrtt a
MeMennnggunananakakakan
Wavevevelet PaPaPadadad  
Penggeeenalan 
Wajahhh diii 
Aplikakaasi 
Mobillle 

2 22 Metoded yyanang g g 
DiDigunananakakakannn 

PePePendndndekekekataa an 
EiEigegegenfnfnfacacace 
menggunakkk
an nilai 
threshold

Kombi
nasi
meeetototodd
ee
eigenf
ace 
daaannn
JSJSJST T T

MeMeMengngngggg
unununakakakaa
n
metod
e
EiEiEigeggenfnf
acaaceee

PePeP rbrban
dididingngngananan
menggu
nakan
metode 
wawawavevevelelelettt 
hahahaaraar
dededengngnganana  
bibibioroo thhhoo
gonall
9/7 

Dekooompmpmposisi 
icitra

menggunakaannn 
wavelet hhahaaarar 
dan
pepepengennnalalalananannynyny
aaa
mengngggugugunnanakakakan 
eieieigegegenfnfnfacacceee 

3 Hasil
Penelitian 

Dengan
nilai
threshold
yang dipilihhh 
0,8
maksimum 
jarak

Akura
si
tingkaaat 
penggge
nalalalann
yayaya 
ses besa

Akura
si 
penge
nalann
ya 
sebesa
r 70%

Akurasi 
pengen
alannya 
menggu
nakan
haar
sebesar

Akurasi 
pengenalanny
a sebesar :
80% dengan 
waktu
pengenalanny
a sebesar
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sebesar 
97%

biortho
gonal
77.14% 

2.2 Landasan Teori 

2.2.1 Pengolahan Citra 

Pengolahan citra merupakan suatu teknik yang digunakan untuk mengolah 

data visual menjadi data yang informatif. Pengolahan citra digital memiliki banyak 

kelebihan dibandingkan dengan pengolahan gambar analog (Gupta, 2011). Pada 

citra digital yang memiliki R x C piksel direpresentasikan dengan matriks 

berukuran R x C. Indeks n bernilai 0 sampai C-1 dan indeks m bernilai 0 sampai R-

1. Matriks representasi dari sebuah citra adalah sebagai berikut: 

)1,1()1,1()0,1(

)1,1()1,1()0,1(
)1,0()1,0()0,0(

),(

CRfRfRf

Cfff
Cfff

nmf

Gambar 2.1 Representasi matriks berukuran RxC 
   

 Nilai f(r,c) merupakan nilai intensitas atau derajat keabuan pada piksel (r,c). 

Pada pengolahan citra terdapat beberapa manipulasi objek yang bisa dilakukan, 

diantaranya manipulasi skala, rotasi, tingkat kecerahan (Hasan & Misra, 2011) dan 

manipulasi kecerahan (Kabir, et al., 2010), tingkat ketajaman gambar (Padmapriya 

& Vigneshnarthi, 2012), peningkatan kontras gambar, atau kombinasi dari salah 

satu operasi tersebut (Bayram, et al., 2006). 

77.14% 

2.2 Landasann TTTeori 

2.2.1 Pengngngolahan Citra 

Pengolahan cccittrarara mmmerupakkkan suatu teknininik kk yayayangngng dddiigigunakan untukukuk mengolah

dadadata visuauaualll mememenjnjnjadi dataaa yyyaanang informattif. Pengollahahahananan citra digggitititalalal mmmemee iliki bababanyak 

kelelelebibiihahahan n n dibandndndiningkgkan dengan penggoolahan gambar ananalogogg ((Guptptptaaa, 2220101011)). Paaadadd

cicicitrtrtraa a digitatatal l yang memmili iki R x CC piksel direpeprresentasikan ddengagagann n mamm triks 

bebeberur kurraran R x C. Indeks n bebernr ilai 0 ssammpai C-11 dadan indeks m bernilaaai ii 0 saampmpmpaaia  R-

111. Maatatriks repreresesentn asi dari seebubuaha  ciitraa adalalah h sebagai beririkukutt: 

)1)1)))1,1,,111

)11)1,11()0,0,1(1(
)1)1)1,0() ()0,,0(0(

))

ff ,111((((RfRf Rff ()0)0)0,1,1,((( (

Cf ,1(ff
Cf ,0(ffff

ff ,((

Gambar 2.1 Representasi matriks berukuran RxC 
   

 Nilai f(r(r(r,c,c,c) ) ) mmmeruupapapakakakannn nilai ininintetetensnsnsitititas atataauuu dedederarar jajaj ttt kekekeabababuauu n pada pppikikiksesesel (r(r(r,c). 

Pada ppenenengogogollalahhhan citra terdapat bbebee erapa manipulasi objek yannggg bibibisasa dilakukan,

diantaranya manipulasi skala, rotttasi, tingkat kecerahan (Hasan & Misra, 2011) dan 

manipulasi kecerahan (Kabir, et alalal., 2010), tttingkat ketajaman gambar (Padmapriya 

& Vigneshnarthi, 2012), peningkatatatan kooontras gambar, atau kombinasi dari salah 

satu operasi tersebut (Bayram et al 2200006)



18

2.2.2 Pengenalan Wajah (Face Recognition) 

Pengenalan wajah adalah suatu kegiatan yang aktif di bidang biometric 

(Gan, et al., 2005). Bagian terpenting dalam pengenalan wajah adalah pendeteksian 

bagian – bagian dari wajah (Saudagare & Chaudhari, 2012). Teknik pengenalan 

wajah secara garis besar dapat dibagi menjadi 3 kategori berdasarkan metodologi 

akuisisi data wajah (Jafri & Arabnia, 2009), diantaranya: 

a. Metode yang beroperasi pada intensitas 

b. Urutan dalam pengambilan gambar 

c. Informasi 3D atau citra infra merah 

Pengenalan wajah ini, pada dasarnya digunakan untuk mengidentifikasi orang dari 

gambar atau video (Winarno, et al., 2014). 

2.2.3 Algoritma Eigenface 

 Eigenface adalah salah satu metode pengenalan awal berbasis bentuk wajah 

(Sejani, et al., 2013) dan merupakan suatu metode yang paling sederhana dan yang 

paling efisien (Gupta, et al., 2010). Dalam metode eigenface, seri gambar (training 

set) yang direpresentasikan sebagai vektor. Ide dari eigen itu sendiri adalah untuk 

mengetahui ruang-dimensi yang lebih rendah di mana vektor pendek akan 

mencerminkan wajah (Sopacua, et al., 2013).  Metode eigenface telah diterapkan 

untuk mengekstrak wajah dasar gambar wajah manusia (Chu, et al., 2006). Untuk 

mengekstrak wajah manusia, digunakan teknik yang sering digunakan yaitu 

Principal Component Analysis (PCA) (Satone & Kharate, 2012). Prinsip utama dari 

metode ini adalah skor dari komponen utama yang diregresikan dengan variable tak 

Pengenalan wajah adalah susuaatatu uu kek giatan yang aktif di bidang biometric

(Gan, et al., 2005). Bagaggiaiaian terpenting dalam pengenaaalalalan n wajah adalah pendeteksian 

bagian – bagiaiaannn dari wajah (SaSaSaudagare & Chaudhari, 201222).).). Teknik pengenalan 

wajah seseecccara garis bbbesssararar dapat dddibbbagagagiii mememennnjadadadi 333 kakakatetetegori berdasarkrkkanana  metodologi 

akkuiuiuisisi data waww jah (J(JJafafafri & Arabnbniaiaia, , 202020090909),),)  diantaranyayaya: 

a.a.a. MeMeMettotode yyyananang beroperasi pada a intensitas 

bbb. Urrruututan dalamm ppengambilan ggaambar

c. Informasi 3D ataau u cic tra infraa mmerah

PPeP ngeenenalan wwajajahah ini, pada ddasa ararnya diggunaakkann untuk mengngididenentifikasisii orangngng dddaaari 

gambbmbar atau video (WWininarrnono, et aal., 220144)). 

2.2.3 AlAlgogoririritmtmtmaa EiEigeggenfnffacace 

 Eigenface adalah salah satu mmetetetodoo e pengenalan awal berbasis bentuk wawawajajajahhh 

(S(S(Sejjannniii, eeett t alaal.,.,, 201013)3)) dddanan mmmererupppakan suatu metodee yayangngg pppalalining gg sesededederhrhrhananana dadadannn yayayangngng 

papapalililingn  efisien (GuGuGuptptptaaa, et al.,,, 2010))). DaDaDalalalam m m metode eigeg nfnfnfacacaceee,,, seri gambar r (t(t(trararainnning 

set)) yyyanananggg dididirerereprprpresentasikan sebagagaai vektorrr. Ide dari eigen ituu sssenenendididiririri aaadadadallah untuk 

mengetahui ruang-dimensi yannng lebih rennndah di mana vektor pendek akan 

mencerminkan wajah (Sopacua, eeet al., 201333).  Metode eigenface telah diterapkan 

untuk mengekstrak wajah dasar gammmbar wwwajah manusia (Chu, et al., 2006). Untuk a

mengekstrak wajah manusia, digunaaakan teknik yang sering digunakan yaitu
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bebas terhadap komponen utama yang saling tak berkorelasi (Geng & Zhou, 2006). 

Cara kerja teknik ini adalah dengan menguraikan citra wajah ke dalam satu set kecil 

karakteristik gambar (Pattanasethanon & Savithi, 2012) dan dilakukan pengenalan 

dengan memproyeksikan wajah baru ke sebuah eigenspace dimensi rendah 

(Kittusamy & Chakrapani, 2012) lalu dilakukan perhitungan jarak antara gambar 

yang dihasilkan di eigenspace dengan data yang sudah tersimpan (Dhanda, 2012). 

Pada algoritma eigenface ini terdapat 2 langkah besar yaitu untuk membangun 

basis data dan untuk pengenalannya (Orczyk & Porwik, 2010). Algoritma eigenface

untuk membangun basis data terdiri dari langkah-langkah berikut: 

a. Siapkan referensi (training) set - semua gambar harus memiliki resolusi 

pixel yang sama dan keselarasan yang sama dari wajah. 

b. Mengubah gambar menjadi vektor dan membangun matriks dari vektor 

ini, di mana setiap baris matriks merupakan gambar tunggal. 

c. Hitung rata- rata gambar (rata-rata wajah). 

d. Kurangi rata-rata gambar dari masing-masing gambar dalam matriks 

(mean dari baris matriks akan sama 0). 

e. Hitung vektor eigen (Saudagare & Chaudhari, 2012) dan nilai eigen (Lata, 

et al., 2009) dari matriks kovariansi. Setiap vektor eigen memiliki dimensi 

yang sama (jumlah komponen) sebagai gambar asli. Vektor eigen dari 

matriks kovariansi ini disebut eigenfaces. 

f. Cari himpunan vektor ortonormal, yang paling menggambarkan distribusi 

data. 

Cara kerja teknik ini adalah dengan mmemengngnguru aikan citra wajah ke dalam satu set kecil

karakteristik gambar (((PaPaPatttttanasethanon & Savithi, 220101012)2)2  dan dilakukan pengenalan

dengan memprprprooyeksikan wajajajah baru ke sebuah eigenspppacaca e dimensi rendah 

(Kittusaaammmy & Chaakrkk apapapananani, 20122)2 lllalalaluuu didd lalalakukuukaaannn pepeperhrhr itungan jarak kk anana tara gambar

yaanngng dihasilkakakan di eiiigggenspace denengagagannn dadadatatata yyyang sudah hh tetetersimpapapan (Dhanddda,a,a, 2012).

PaPaPadadada aalglglgoritmamama eieigenface ini terdaapat 2 langkah bebesasasar rr yaitu unununtututuk k k mem mbannngug n 

basisisisss dadadatta danann uuntuk penengenalannya (OrOrczyk & Porwik,k, 2010). AAlAlgoriitmtmtma a a eieieigenfaccceee

unununtuk meeemmbm angun basis dadata terdiri ddarri langkah-lalanngkah berikut: 

aaa. SiSiapapkan referensi (t(traraining) seet - semmuaua gambar harus s mememimiilil ki rrresesesolololusi

pixel yangng ssamama dan kkeseselarrasaan yayanng sama dadariri wwajah. 

b. Mengubah gambabarr meenjnjada i vekttoror ddann membangun matriks ddari vektktktor 

iinii, ddii mamananaa sssetetetiaiaiappp bababaris matriks meruuupapapakakakannn gagagambmbarar ttungg lal. 

c. Hitung rata- rata gambar (((rararata-r-rratatata wajah). 

d. Kurangi rata-rata gambar dari masing-masing gambar dalam mmmatatatrrriksksks 

(m(m(meaean nn dadadaririri bbbaraa isiss mmmatattriririksksks aaakakkan sasasamamama 000))). 

eee. HiHiHitututunnng vekekektototor eigen (SSSauaa dagare & CCChhhaudhari, 2020201211 ))) dadadannn nininilalalai ii eieieigeeennn ((Lata, 

et al., 2009) dari matriksss kovariansssi.ii  Setiap vektor eigen memiliki dimensi 

yang sama (jumlah koompmm onen) seeebagai gambar asli. Vektor eigen dari 

matriks kovariansi ini disssebee ut eigggenfaces. 

f. Cari himpunan vektor ortonnororo mmmal, yang paling menggambarkan distribusi
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g. Pilih subset dari vektor orthonormal ini yang berhubungan dengan 

eigenvalues tertinggi dari matriks kovariansi. 

h. Mengurutkan vektor eigen ini dalam urutan - mereka akan disebut sebagai 

eigenfaces. 

Algoritma untuk pengenalan wajah dijalankan sebagai berikut: 

a. Hitung komponen eigenface dari foto baru. 

b. Hitung perbedaan antara rata-rata muka dan wajah baru. 

c. Kalikan perbedaan dengan masing-masing vektor eigen. 

d. Membangun bobot vektor baru. 

e. Pilih wajah terbaik cocok atas dasar bobot jarak Euclidian (Manjhi, et al., 

2013). 

f. Tentukan apakah wajah diakui milik dikenal kelas wajah (dengan 

membandingkan kesamaan ukuran dengan dua ambang batas). 

2.2.4 Transformasi Wavelet 

Wavelet merupakan suatu gelombang mini (small wave) yang mempunyai 

kemampuan mengelompokan energi citra dan terkonsentrasi pada sekelompok kecil 

koefisien, sedangkan koefisien lainya hanya mengandung sedikit energi yang dapay 

dihilangkan tanpa mengurangi nilai informasinya (Sutarno, 2010). Wavelet berasal 

dari sebuah scaling function. Dari fungsi tersebut diperoleh sebuah mother wavelet.

Berbagai macam wavelet diperoleh dari nilai skala yang berbeda untuk fungsi 

scaling. Meskipun berasal dari teori aproksimasi dan pengolahan sinyal, wavelet 

eigenvalues tertinggi dari mmmattatriririksk  kovariansi. 

h. Mengurutkan n n vevevekktor eigen ini dalam urutan nn --- mem reka akan disebut sebagai 

eigenfnfnfaaaces.

Algoritmmmaa untuk peeengngngenenenalaa an wajajajahhah dddiiijalalalannnkakaann n sess bababagagagai berikut: 

a. Hitututungnn  kommmppop nen eigenfnfnfacacaceee dddarararii fof to baru. 

b.b.b. HHHitututung perererbebebeddaan antara rataa--rata muka dan wwajajajaha  baru.u.u.  

c.c.c. Kalililikkakan perbbededaan dengan mmaasing-masing vvekektor eigegeen.nn  

d. MMeM mbangun boobobot vektor bararuu. 

eee. PiPililih wajah terbaik k coocok ataas dasar bbobobot jarak Eucliddiaiann ((MMManjhihihi, , , etetet al., 

2013). 

f. Tentukan apakahh waajajah h diakuii mmilikik dikenal kelas wajahhh (dengnggaan 

membmbanandidingngngkakakannn kekekesasasamaan ukuran deeengngngananan ddduauaua aambmbang bbatas))..

2.22 2.22 4 Transformasi Wavelet 

WaWaWavevellelet t t mememerururupapapakakakannn susuuatatatu uu gegegelol mbmbmbananang g g mimmininini (((smmmalalall ll wawawavevev ) ) ) yayayangngng mmmeeempupupunynynyai 

kekekemamaampmpmpuauauannn mmemengggelelelooompokan ennneree gi citi ra dannn tterkonsentrtrtrasasasi paaadadada sssekekekelelelomomompopopokkk kecil

koefisien, sedangkan koefisien laiiinya hanya aa mem ngandung sedikit energi yang dapay 

dihilangkan tanpa mengurangi niiilai informasssinya (Sutarno, 2010). Wavelet berasal t

dari sebuah scaling function. Dari fffungsi teeerrsebut diperoleh sebuah mother ffff wavelet.

Berbagai macam wavelet diperolehh daaari nilai skala yang berbeda untuk fungsi 
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banyak diaplikasikan ke dalam permasalahan bidang grafika komputer, contohnya 

kompresi citra dan watermarking.

Tranformasi Wavelet merupakan salah satu metode yang dapat digunakan 

untuk menganalisis sinyal-sinyal non-stasioner (Chu & Chen, 2005). Tranformasi 

Wavelet mentransformasi signal dalam domain waktu menjadi signal dalam domain 

waktu dan frekuensi (yang dalam hal ini dibentuk menjadi domain translation and 

scale) (Kathirvalavakumar & Vasanthi, 2013). 

2.2.4.1 Wavelet Haar 

Salah satu keluaga wavelet diantaranya adalah wavelet Haar. Wavelet Haar

merupakan wavelet yang paling sederhana dibanding dengan jenis wavelet lainnya. 

Cara kerja dari wavelet Haar dengan sinyal berdimensi satu ini dapat dijelaskan 

sebagai berikut, sebuah sinyal digital berdimensi sayu yang mempunyai resolusinya 

sebesar 4 piksel, memiliki elemen misalnya [E1 E2 E3 E4]. Dari citra tersebut dapat 

direpresentasikan menjadi sebuah deret Haar yang setiap pasang elemen dari citra 

tersebut dihitung nilai rata-ratanya, sehingga diperoleh suatu citra baru dengan 

resolusi yang lebih rendah misalnya [(E1+E2)/2 (E3+E4)/2]. Dari sebagian 

informasi citra tersebut yang hilang dalam proses perhitungan rata-rata, maka 

koefisien detail perlu disimpan agar dapat dikembalikan kembali menjadi citra 

awal. Koefisien detail berisi dari selisih antara nilai rata-rata dengan kedua nilai 

yang dirata-rata, yaitu [(E1-((E1+E2)/2) E3-((E3+E4)/2)]. 

Trasformasi Wavelet Haar dalam mengubah nilai-nilai piksel pada citra 2 

dimensi ini dapat dilakukan dengan 2 cara, diantaranya adalah menggunakan 

metode dekomposisi tidak standar dan metode dekomposisi standar (Sutarno, 2010). 

kompresi citra dan watermarking.

Tranformasi WaWavvelet   merupakan salah satu memetode yang dapat digunakant

untuk mengannalaliisis sinyal-sinyyala  non-stasioner (Chu & Chenn, , 2005).  Tranformasi 

Wavelett  mmmentransfooormmmasasasiii signalll dddalala amamam dddommmaiaiain wawawaktktktu uu menjadi signalalal dddalam domain

dwaaakktktu dan frrrekekekuensi i (y(y(yang dalam hahahalll inininiii dididibentuk mennnjajajadi domomomain translllatata ion and

 scale) (((KaKaKathththiririrvalavaavakukukumar & Vasanthii, 2013).

2.2.2.2.4.4.4.111 WWaveeellelet Haarr 

SaSaSallah satu keluagaa waw velet diaanttaranya adaalalah t wavelet Haarrr. rWavevevelelelet tt HaHaHaar

memm rupapapakakann waw velet yang palilingng sederrhahana dibanandding dengan jeninisst wwavevevelet lllaiaiainnnnnnyay .t

Caraa kerja dari waavev lelet t Haar ddenngagann ssinyyaal bberdimeensnsi i ssatu ini dapatt dijelaskanr

sebaaagag i berikut, sebuah sinyyala ddigigitital berd a immeensi ssaayu yang mempunyai reeesolusinnnyya

seebebebessas r 4 ipikks lel, mememimimilililikikiki eeelelelememm n misalnya [E11 EEE222 E3E3E3 EEE4]4]4]. DaDa iri ciitra tersesesebububut dapaat t t

direpresentasikan menjadi sebuahhh ddderereret HaHaHaar aa  yang setiap pasang elemen dari ciiitrtrtraar

tetetersrsr ebut dihitung nilai rata-ratanya, sehi  ngga diperoleh suatu citra baru u u dddengngngananan

rerr sooolululusisisi yyyanang gg leleebibibih hh rer ndndndahaah mmmisisisalalalnynynya [([([(E1E1E1+E+E+E2)2)2)/2/2/2 (((E3E3E3+E+E+E4)4)4)/2/2/2].].]. DDDararariii sebababagigigiaaan 

inininfofoformrmrmasasasii i cicicitrtrtraaa tersrsrsebebebut yang hihih lang dalamm m proses perererhihhitungngngananan rratatata-a-a-rrrataaa, maka 

akoefisien detail perlu disimpan aagar dapatatat dikembalikan kembali menjadi citra

 awal. Koefisien detail berisi darrri selisih antnttara nilai rata-rata dengan kedua nilai

yang dirata-rata, yaitu [(E1-((E1+EEE2)/2) EEE333-((E3+E4)/2)].

Trasformasi Wavelet Haar  daala amamam mengubah nilai-nilai piksel pada citra 2r
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Dekomposisi standar dimulai dengan melakukan transformasi wavelet 1 dimensi 

untuk setiap baris dari setiap nilai piksel sebuah citra hingga level yang diinginkan. 

Setelah itu kemudian melakukan transformasi wavelet 1 dimensi untuk setiap 

kolomnya. Sedangkan pada dekomposisi tidak standar, proses dekomposisi berjalan 

dengan melakukan transformasi 1 dimensi untuk tiap baris dilanjutkan untuk tiap 

kolomnya. Proses ini akan berlangsing secara terus-menerus sampai level yang 

diinginkan. 

 untuk setiap baris dari setiap nilai pppikikiksesesell l sesebuah citra hingga level yang diinginkan.

Setelah itu kemudian mmmelakukan transformasi waavevevelet 1 dimensi untuk setiap t

kolomnya. Sedadadangkan pada dekokokomposisi tidak standar, prosess i dedd komposisi berjalan

dengan mmmelakukannn traaansnsnsfoff rmassiii 11 dididimememensssiii unununtututuk k tititiapapap baris dilanjutktktkan untuk tiap

 koolololomnya. PrPrProsoo es ininini akan berlananangsgsgsininingg g sesesecara terus-m-mmenerusss sampai leeevevv l yang

diinginknknkananan...


