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IMPLEMENTASI ALGORITMA GRAY LEVEL CO-OCCURRENCE
MATRIX DAN BACKPROPAGATION UNTUK FACE RECOGNITION

Vera

ABSTRAK

Seiring berkembangnya teknologi, kepentingan untuk memperkuat sekuritas infor-
masi atau properti fisik menjadi sangat penting dan sulit. Salah satu dari teknologi
tersebut adalah pengenalan wajah. Sistem pengenalan wajah adalah kecerdasan
buatan yang mampu mengenali atau mengidentifikasi wajah manusia dari citra
digital. Namun saat ini sistem pengenalan wajah sudah banyak dikembangkan,
namun tingkat akurasinya belum maksimal, sehingga diperlukan penelitian untuk
meningkatkan akurasi. Salah satu metode yang dapat meningkatkan akurasi dalam
pengenalan wajah adalah ekstraksi fitur, hal ini dikarenakan tahapan ekstraksi fitur
merupakan tahapan yang paling penting dalam sistem pengenalan wajah. Tahapan
ini bertujuan untuk memperoleh informasi yang terkandung dalam suatu citra un-
tuk kemudian dijadikan sebagai acuan untuk membedakan antara citra yang satu
dengan citra yang lain. Terdapat beberapa metode ekstraksi fitur yang dapat digu-
nakan dalam pengenalan wajah, salah satunya menggunakan metode Gray Level
Co-occurrence Matrix (GLCM). GLCM merupakan suatu metode yang digunakan
untuk mencari pola-pola tekstur lokal pada citra dan metode yang dapat mengadopsi
pengenalan wajah dengan lebih cepat adalah dengan menggunakan Jaringan syaraf
tiruan (JST) yaitu Backpropagation. Berdasarkan uji coba yang telah dilakukan,
diperoleh hasil akurasi pengujian dengan ekstraksi fitur GLCM terbaik sebesar 89%
pada saat jarak ketetanggaan GLCM sebesar 1 piksel.

Kata kunci: Backpropagation, Ekstraksi fitur, GLCM, Pengenalan wajah, Tekstur
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Implementation of Gray Level Co-occurrence Matrix and Backpropagation

Algorithm for Face Recognition

Vera

ABSTRACT

As technology develops, the importance of strengthening the security of informa-
tion or physical property becomes very important and difficult. One of these tech-
nologies is facial recognition. A face recognition system is artificial intelligence
capable of recognizing or identifying human faces from digital images. However,
many facial recognition systems have been developed, but the level of accuracy is
not maximized, so research is needed to improve accuracy. One method that can
improve accuracy in facial recognition is feature extraction, this is because the fea-
ture extraction stage is the most important in the face recognition system. This stage
aims to obtain information contained in an image to then be used as a reference to
distinguish between one image and another. Several feature extraction methods can
be used in face recognition, one of which is using the Gray Level Co-occurrence
Matrix (GLCM) method. GLCM is a method used to find local texture patterns in
images and a method that can adopt facial recognition more quickly that is using an
artificial neural network (ANN), namely Backpropagation. the best GLCM feature
is 89% when the GLCM neighbor distance is 1 pixel.

Keywords: Backpropagation,Face recognition, Feature extraction, GLCM, Texture
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