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BAB 1
PENDAHULUAN
1.1. Latar Belakang Masalah
Wajah merupakan fitur pembeda yang sering digunakan sebagai kunci untuk mengenal identitas seseorang [1]. Pada sistem interaksi manusia-komputer, pendeteksian wajah merupakan langkah penting dalam sistem pengenalan wajah. Sistem pendeteksian wajah merupakan hal yang rumit dilakukan karena tingkat kevariasian wajah yang kompleks, sehingga pada sistem waktu-nyata, penerapan pendekatan yang begitu kompleks akan memperlambat kinerja sistem, dan sebaliknya penerapan pendekatan yang tidak begitu kompleks akan mempengaruhi tingkat keakuratan dalam pendeteksian wajah. Sampai saat ini lebih dari 150 pendekatan yang telah diterapkan untuk membangun sistem pendeteksian wajah. 
Menurut Yang, G dan Huang, T.S., pendekatan pendeteksian wajah dapat dikategorikan menjadi empat jenis: knowledge-based, appearance-based, feature invariant, dan template matching [2]. Knowledge-Based Method, metode ini menggunakan dasar aturan-aturan yang biasanya digunakan oleh manusia untuk menentukan apa saja yang membentuk suatu wajah. Pada pendekatan ini, metode deteksi wajah dikembangkan berdasar pada aturan (rule) yang didapat dari pengetahuan para peneliti tentang wajah manusia. Sebagai contoh, suatu wajah di dalam citra biasanya memiliki dua buah mata yang simetris, sebuah hidung, dan sebuah mulut. Relasi antara fitur-fitur tersebut dapat direpresentasikan sebagai jarak atau posisi. Feature Invariant Approach, algoritma pada metode ini bertujuan untuk menemukan fitur-fitur struktural dari wajah yang tetap eksis meskipun terdapat variasi pose, sudut pandang, dan kondisi cahaya. Pada pendekatan ini, para peneliti mencoba menemukan fitur-fitur yang tidak berubah (invariant) pada wajah. Asumsi ini didasarkan pada observasi bahwa manusia dapat dengan mudah mendeteksi wajah dengan berbagai pose dan kondisi cahaya, sehingga disimpulkan bahwa pasti ada sifat-sifat atau fitur-fitur yang bersifat invariant. Template Matching, pada metode ini akan disimpan beberapa pola wajah standar untuk mendeskripsikan wajah secara keseluruhan maupun bagian-bagiannya. Pada saat pendeteksian akan dihitung korelasi antara citra input dengan citra pola wajah yang tersimpan sebelumnya. Appearance-Based Method, pada metode ini, model wajah dipelajari melalui proses training dengan menggunakan satu set data pelatihan yang berisi contoh-contoh wajah. Kemudian hasil training ini digunakan untuk mendeteksi wajah. Secara umum metode ini menggunakan teknik-teknik dari analisa statistik dan machine learning untuk menemukan karakteristik-karakteristik yang relevan dari wajah maupun non wajah [2][3].
Berbagai pendekatan dan unjuk kerja dari berbagai penelitian pendeteksian wajah disajikan dalam Tabel 1.1.
Tabel 1.1. Unjuk kerja berbagai pendekatan pendeteksi wajah.

	No
	Metode
	Peneliti
	Keakuratan Deteksi

	1
	Support vector machines (SVM) [3]
	Osuna
	74,2%

	2
	Distribution-based dan clustering [3]
	Sung, Poggio
	79,9%

	3
	Color based System [4]
	Tao, Jia-Jun, Chun
	83%

	4
	Neural Networks [3][5][6]
	Rowley
	84,5%

	5
	Combination of Appearance-based and Feature-based [7]
	Tabatabaie, dkk
	77,14%

	6
	Neural Networks in Real-time Face Detection [8]
	Curran, dkk
	67%-85%


Pada sistem waktu-nyata, pendeteksian wajah harus dibangun berdasarkan spesifikasi berikut: 
1. Penggunaan komputasi yang efisien, hal ini mutlak diperlukan pada sistem untuk pengembangan lanjut seperti sistem biometriks pengenalan wajah, pengenalan ekspresi, dan lain-lain. Penggunaan komputasi yang terlalu kompleks pada sistem pendeteksian wajah akan sangat berpengaruh kepada kecepatan kinerja dalam interpretasi pola.  
2. Tingkat keakuratan pendeteksian sistem yang tinggi. Di dalam penelitian ini parameter detection rate dan false positive rate digunakan sebagai acuan pengukuran unjuk kerja sistem.
Berbagai penelitian pendeteksian wajah yang telah dilakukan selalu melibatkan komputasi yang kompleks. Komputasi yang begitu kompleks pada sistem pendeteksi wajah telah diketahui dapat meningkatkan keakuratan unjuk kerja sistem, tetapi dalam sistem waktu-nyata, komputasi yang kompleks akan mempengaruhi cepat atau lambatnya kinerja video, terlebih lagi pada sistem biometriks yang berhubungan dengan jumlah record yang besar. Para peneliti berusaha menemukan komputasi yang hemat dan handal dalam sistem pendeteksian wajah, dikarenakan sistem biometriks wajah di masa mendatang akan berhubungan dengan jumlah record yang besar seiring peningkatan laju pertambahan penduduk dunia. Sampai saat ini para peneliti masih belum menemukan komputasi yang begitu hemat dan handal untuk pendeteksian wajah yang akan diterapkan pada sistem biometriks wajah atau sistem lainnya yang berhubungan dengan wajah. Pendekatan komputasi yang telah diterapkan masing-masing memiliki kelebihan dan kekurangan. Pemilihan penggunaan komputasi yang hemat dan handal tersebut menjadi tantangan dan konsentrasi dalam penelitian ini.
Teknologi komputasi semakin luas penggunaanya setelah ditemukannya metode komputasi Jaringan Syaraf Tiruan pada tahun 1960. Berbagai model Jaringan Syaraf Tiruan yang umum dikenal luas diantaranya adalah model Hebb, model Perceptron, model ADALINE/MADALINE, dan model Hopfield. Pada penelitian ini model Adaptive Linear Neuron (ADALINE) akan diujicobakan untuk membangun sistem pendeteksian wajah. Alasan pemilihan model Adaptive Linear Neuron (ADALINE)  adalah dikarenakan pada model ini struktur neuron yang digunakan tidak begitu kompleks dan iterasi komputasi yang diperlukan untuk menyesuaikan bobot pelatihan tidak terlalu panjang. Untuk melatih model Adaptive Linear Neuron (ADALINE), maka algoritma pembelajaran Widrow-Hoff digunakan untuk mengenal berbagai pola wajah manusia yang akan dijadikan acuan sebelum pengujian dilakukan. 
1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang permasalahan di atas, maka rumusan masalah yang diambil adalah sistem pendeteksian wajah selalu dibangun dengan komputasi yang kompleks, sehingga memerlukan perhitungan yang rumit, oleh karena itu diperlukan sebuah sistem yang lebih sederhana untuk melakukan pendeteksian wajah.

1.3. Batasan Masalah
Batasan masalah dalam penelitian yang akan dilakukan adalah:
1. Video yang digunakan adalah berformat .avi 24 bit
2. Wajah hanya berorientasi tampak depan, tanpa menggunakan atribut atau aksesoris seperti kaca mata, masker, dan lain-lain.

3. Wajah yang dideteksi adalah wajah tanpa halangan.

1.4. Tujuan Penelitian
Tujuan penelitian ini adalah untuk menemukan cara untuk mendeteksi wajah dengan komputasi yang tidak kompleks dan menghasilkan tingkat keakurasian yang lebih baik.
1.5. Manfaat Penelitian
Manfaat penelitian yang diharapkan adalah:
1. Komputasi yang digunakan dapat dijadikan model untuk pengembangan sistem waktu nyata yang memanfaatkan jumlah data wajah yang besar.
2. Sistem yang dibangun dapat menjadi proses awal acuan dalam sistem biometriks yang membutuhkan komputasi pendeteksian wajah.
3. Sebagai evaluasi perbandingan terhadap berbagai pendekatan lainnya.
BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA

2.1 Citra Digital

Citra digital merupakan kesatuan dari berbagai elemen yang terdiri dari kecerahan (brightness), kontras (contrast), kontor (contour), warna (color), bentuk (shape), dan tekstur (texture). Secara garis besar citra dapat dibagi menjadi dua jenis, citra diam (still image) dan citra bergerak (motion image) [9]. Citra diam (still image) secara umum direpresentasikan ke dalam bentuk fungsi 
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 berturut-turut sebagai sumbu 
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 dan sumbu 
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 citra, dan 
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 mendenotasikan waktu. 
Agar citra digital dapat diolah oleh komputer digital, maka citra harus direpresentasikan secara numerik dengan nilai-nilai yang diskrit atau diistilahkan sebagai nilai intensitas cahaya. Nilai-nilai intensitas cahaya tersebut direpresentasikan sebagai nilai-nilai kanal pada citra digital. Untuk citra 8 bit akan memiliki satu kanal yang mengandung sekumpulan nilai berkisar dari 0 – 255,  dan citra 24 bit akan memiliki tiga kanal yang dikenal sebagai kanal R(red), G(green), dan B(blue). 
2.2 Konvolusi

Suatu cara untuk mengkombinasikan dua buah sinyal disebut konvolusi [11]. Konvolusi 2 buah fungsi 
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notasi 
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merupakan operator konvolusi. Untuk fungsi diskrit konvolusi didefinisikan sebagai,
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di mana 
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 merupakan kernel konvolusi atau kernel filter.

Untuk fungsi dua dimensi, operasi konvolusi didefinisikan sebagai: (untuk fungsi kontinu)
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dan untuk fungsi diskrit, didefinisikan sebagai:
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Fungsi filter 
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disebut juga filter konvolusi, mask konvolusi, kernel konvolusi, atau template [12].

2.3 Deteksi Wajah
Ada beberapa pendekatan yang telah dilakukan oleh beberapa peneliti di dalam membangun sistem pendeteksian wajah. Secara umum metode yang diterapkan pada sistem pendeteksian wajah dapat diklasifikasikan menjadi:

1. Knowledge-based method. Metode ini kebanyakan digunakan untuk lokalisasi wajah.
2. Feature invariant approach. Metode ini kebanyakan digunakan untuk lokalisasi wajah.

3. Template matching method. Metode ini digunakan untuk lokalisasi wajah maupun deteksi wajah.

4. Appearance-based method. Metode ini kebanyakan digunakan untuk deteksi wajah [2][3].

Knowledge-Based Method, metode ini menggunakan dasar aturan-aturan yang biasanya digunakan oleh manusia untuk menentukan apa saja yang membentuk suatu wajah. Pada pendekatan ini, metode deteksi wajah dikembangkan berdasar pada aturan (rule) yang didapat dari pengetahuan para peneliti tentang wajah manusia. Sebagai contoh, suatu wajah di dalam citra biasanya memiliki dua buah mata yang simetris, sebuah hidung, dan sebuah mulut. Relasi antara fitur-fitur tersebut dapat direpresentasikan sebagai jarak atau posisi. Pada tahap pertama fitur-fitur wajah diekstraksi lebih dulu, kemudian kandidat wajah ditentukan berdasarkan aturan yang dipakai. Masalah utama pada pendekatan ini adalah kesulitan dalam menterjemahkan pengetahuan manusia ke dalam aturan yang akan dipakai. Jika aturannya terlalu detail (strict), maka akan sering gagal mendeteksi wajah yang tidak memenuhi aturan tersebut. Jika aturannya terlalu umum (general), akan menghasilkan terlalu banyak false positive. Masalahnya akan bertambah sulit jika harus mendeteksi wajah dengan pose yang bervariasi karena aturan yang dipakai harus dapat menghadapi semua kemungkinan yang ada. Metode ini biasanya hanya dapat bekerja dengan baik pada wajah frontal dan tegak dengan latar belakang sederhana.

Feature Invariant Approach, algoritma pada metode ini bertujuan untuk menemukan fitur-fitur struktural dari wajah yang tetap eksis meskipun terdapat variasi pose, sudut pandang, dan kondisi cahaya. Pada pendekatan ini, para peneliti mencoba menemukan fitur-fitur yang tidak berubah (invariant) pada wajah. Asumsi ini didasarkan pada observasi bahwa manusia dapat dengan mudah mendeteksi wajah dengan berbagai pose dan kondisi cahaya, sehingga disimpulkan bahwa pasti ada sifat-sifat atau fitur-fitur yang bersifat invariant. Fitur wajah seperti alis, mata, hidung, mulut, biasanya diekstraksi dengan edge detector. Selanjutnya dibentuk suatu model statistik yang mendeskripsikan hubungan antara fitur-fitur tersebut untuk menentukan ada tidaknya wajah. Warna kulit manusia juga dapat digunakan untuk membantu memperkirakan area wajah. Namun biasanya deteksi warna kulit ini dikombinasikan dengan metode lainnya seperti shape analysis dan motion information.

Template Matching, pada metode ini akan disimpan beberapa pola wajah standar untuk mendeskripsikan wajah secara keseluruhan maupun bagian-bagiannya. Pada saat pendeteksian akan dihitung korelasi antara citra input dengan citra pola wajah yang tersimpan sebelumnya. 
Appearance-Based Method, pada metode ini, model wajah dipelajari melalui proses training dengan menggunakan satu set data pelatihan yang berisi contoh-contoh wajah. Kemudian hasil training ini digunakan untuk mendeteksi wajah. Secara umum metode ini menggunakan teknik-teknik dari analisa statistik dan machine learning untuk menemukan karakteristik-karakteristik yang relevan dari wajah maupun non wajah. Yang termasuk dalam kelompok ini antara lain adalah metode Eigenfaces[Kirby, Sirovich, 1990], distribution-based dan clustering [Sung, Poggio, 1994], Jaringan Syaraf Tiruan [Rowley, 1998], support vector machines (SVM) [Osuna, 1997], Sparse Network of Winnows (SNoW) [Yang, 2000], Naive Bayes Classifier [Schneiderman, 1998], Hidden Markov Model (HMM) [Nefian, 1998], Kullback relative information [Colmenarez, 1997], dan decision trees [Huang, 1996] [3].
2.4 Jaringan Syaraf Tiruan (JST)

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) merupakan sebuah mesin komputasi yang dirancang untuk memodelkan cara atau prilaku otak biologis dalam melakukan tugas atau berbagai fungsi tertentu [13]. Sebagai suatu teknologi komputasi, JST merupakan suatu teknik pemrosesan informasi yang menggunakan model kuantitatif syaraf biologis mengilhami terciptanya suatu proses komputasi yang identik dengan kerja neuron dalam sistem syaraf manusia. 

JST terdiri atas elemen pemrosesan bernama neuron, yang dihubungkan dengan elemen pemroses lain oleh suatu aturan dan bobot. Umumnya. JST merupakan suatu kumpulan pemroses sinyal analog yang dihubungkan melalui link yang disebut interkoneksi atau koneksi-koneksi sederhana. Secara skematis, JST digambar​kan dalam bentuk grafik yang mempunyai arah menuju suatu simpul dari elemen pemroses. Arah panah menunjukkan arah normal suatu aliran sinyal. Pemrosesan sinyal di dalam jaringan dilakukan melalui proses komputasi. Dengan demikian. JST merupakan suatu teknik komputasi pada perangkat lunak atau perangkat keras yang mengemulasikan neuron biologis dalam melakukan operasi pengambilan infomasi. Sebuah neuron terdiri atas tiga bagian utama, yaitu soma (badan induk neuron), akson (jalur keluaran dari soma) dan dendrit (jalur masukan bagi soma)[10][14] seperti yang terlihat pada Gambar 2.1. Hubungan satu neuron dengan neuron berikutnya disebut sinapsis. Karena sinapsis merupakan tempat hubungan satu neuron dengan neuron berikutnya maka tempat itu sangat menguntungkan sebagai pengatur penghantaran sinyal. Beberapa sinapsis menghantarkan sinyal dari satu neuron ke neuron lainnya dengan mudah, sedangkan sinapsis yang lain sulit untuk menghantarkan sinyal. Selain itu beberapa neuron pasca sinapsis bereaksi dengan sejumlah besar impuls sedangkan lainnya hanya bereaksi terhadap beberapa impuls saja. Jadi sinapsis melakukan suatu tindakan selektif, misalnya dengan menghalangi sinyal lemah tetapi meneruskan sinyal yang kuat, menseleksi dan menguatkan sinyal lemah tertentu dan tidak jarang menyalurkan sinyal ke berbagai arah, bukan hanya ke satu arah saja. JST belajar dari sampel yang disebut set pelatihan. Karena belajar dari sampel, JST mempunyai potensi membangun sistem komputasi sebagai hasil pemetaan hubungan masukan dan keluaran yang ada dalam sistem. Set pelatihan dikenal sebagai pola pelatihan berupa suatu vektor dan didapatkan dari sumber seperti citra, sinyal suara, dan berbagai informasi lainnya [10]. 
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Gambar 2.1 Neuron [14].
2.5 Proses Belajar Jaringan Syaraf Tiruan (JST)

Proses belajar JST diklasifikasikan menjadi dua:

1. Belajar dengan pengawasan (supervised learning).
2. Belajar tanpa pengawasan (unsupervised learning).
Belajar dengan pengawasan (supervised learning), jaringan memberikan tanggapan dengan mendapatkan target tertentu. Sebelum jaringan mengubah sendiri bobotnya untuk men​capai target, bobot interkoneksi diinisialisasi. Proses belajar JST dengan pengawasan adalah proses belajar dengan memberikan latihan untuk mencapai suatu target keluaran yang ditentukan. JST mendapatkan latihan untuk mengenal pola-pola tertentu. Dengan memberikan target keluaran, perubahan masukan akan diadaptasi oleh keluaran dengan mengubah bobot interkoneksinya mengikuti algoritma belajar yang ditentukan. Set pelatihan dipilih dari fungsi keluaran maksimum setiap keadaan parameter yang diubah. Dengan menginisialisasi bobot tiap sel, JST akan mencari error ter​kecil, sehingga bentuk fungsi keluaran mendekati target yang diinginkan.

Proses belajar dilakukan dengan melakukan suatu set pelatihan. Dalam menyusun suatu set pelatihan, ada beberapa hal yang harus diperhatikan:

1. urutan pola target,
2. kriteria perhitungan error,
3. kriteria proses belajar,
4. jumlah iterasi yang harus dilalui,
5. inisialisasi bobot dan parameter awal.
Pelatihan dilakukan dengan memberikan pasangan pola-pola masukan dan keluaran. Untuk keperluan pengawasan, pasangan pola tidak perlu mengikuti rumusan tertentu. JST harus dapat mengadaptasikan masukan yang bersifat random sehingga diperoleh suatu set keluaran yang tetap mengikuti target. Salah satu proses belajar dengan pengawasan yang begitu populer digunakan adalah proses belajar menggunakan algoritma jaringan propagasi balik (back-propagation). 

Belajar tanpa pengawasan (unsupervised learning), pada proses belajar tanpa pengawasan jaringan tidak mendapatkan target, sehingga JST mengatur bobot interkoneksinya sendiri. Belajar tanpa pengawasan kadang-kadang direferensikan sebagai self-organizing learning, atau pembelajaran mengklasifikasikan suatu pola tanpa diperlukan suatu set pelatihan. Pada proses belajar tanpa pengawasan JST akan mengklasifikasikan sampel pola-pola masukan yang tersedia ke dalam berbagai kelompok yang berbeda. Contoh JST dengan belajar tanpa pengawasan salah satunya adalah jaringan kohonen [10][12]. 

2.6 Jaringan ADALINE dan MADALINE
ADALINE singkatan dari Adaptive Linear Neuron, ADALINE menggunakan threshold dalam melakukan proses penjumlahan linier seluruh masukan pada jaringannya. Pengaturan bobot interkoneksi pada jaringan ADALINE dilakukan menggunakan Persamaan (2.5):
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Gradien 
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 sesaat dihitung berdasarkan kuadrat error sesaat, dapat dilihat pada Persamaan (2.6):
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keterangan:
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 adalah konstanta belajar.


[image: image28.wmf]k

e

adalah error pada iterasi ke-k.


[image: image29.wmf]h

 adalah konstanta belajar yang bernilai 
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 [10][12][13]. 
Pada setiap iterasi nilai error akan selalu menurun, sehingga proses belajar yang demikian disebut juga sebagai proses belajar dengan algoritma gradient descent. Sistem MADALINE mempunyai satu lapisan ADALINE yang dihubungkan dengan satu unit MADALINE. Jika lebih dari setengah keluaran ADALINE adalah +1, maka unit keluaran MADALINE adalah +1.

Untuk mensimulasikan proses komputasi jaringan ADALINE untuk mengenal wajah, maka vektor pola wajah yang akan dilatih terlebih dahulu diketahui. Untuk pembentukan vektor pola wajah maka dapat digunakan proses belajar Hebbian, misalkan tiap vektor pola dibangun dengan menggunakan ciri pada 2.1.
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Tabel 2.1. Vektor pola ciri wajah manusia.

Setiap elemen berhubungan dengan satu ciri pola, misalkan vektor pola pertama adalah 
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. Untuk menyimpan satu pola wajah di dalam memori asosiatif, setiap elemen dalam vektor pola wajah 
[image: image32.wmf]k

x

 digunakan sebagai masukan pada satu elemen pemroses di memori dan setiap elemen pemroses dihubungkan ke setiap elemen pemroses lainnya pada memori. Nilai kekuatan hubungan antara elemen pemroses disimpan ke dalam matriks 
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 ukuran 4x4. Untuk memudahkan bobot interkoneksi awal, kita pilih matriks 0 sebagai berikut:
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Langkah 1: Pola pertama disimpan dalam memori dengan memodifikasi nilai bobot interkoneksi menurut aturan Hebbian berdasarkan persamaan 
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dengan memperhatikan matriks bobot yang diperoleh, pola pertama menunjukkan bahwa setiap dua ciri utama yang memiliki nilai yang sama baik +1 atau -1, akan memiliki kekuatan hubungan antara dua elemen memori yang berhubungan dengan ciri, sama dengan +1, sebaliknya, setiap dua ciri utama mempunyai nilai berbeda, baik +1 dan -1 atau -1 dan +1, akan memiliki kekuatan hubungan antara dua elemen memori yang berhubungan dengan ciri, sama dengan -1. dengan kata lain, bobot matriks akan sebanding dengan kovariansi antar ciri utama. 
Langkah 2: Misalkan, pola kedua yang dicirikan dengan 
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 EMBED Equation.3  [image: image41.wmf][
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langkah dilanjutkan hingga misalkan langkah sepuluh, sehingga diperoleh matriks 

interkoneksi pola dalam memori asosiatif.

Gambar 2.2  Pola interkoneksi suatu memori asosiatif pengenalan sepuluh pola 
wajah yang dibangun dari ciri utama.
Pada Gambar 2.2, bobot interkoneksi antara elemen pemroses 1 dan 2, 1 dan 3, dan 2 dan 3 mempunyai nilai 2, hal ini mencerminkan bahwa nilai-nilai ciri utama yang berhubungan dengan elemen pemroses adalah sama, +1 dan +1 atau -1 dan -1, dalam enam pola, tetapi berbeda untuk empat pola, 6 x (+1)+4 x (-1)=2.  Bobot interkoneksi antara elemen pemroses 1 dan 4 mempunyai nilai 6, yang menunjukkan bahwa nilai-nilai ciri utama 1 dan 4 sama dalam delapan pola dan berbeda dalam 2 pola, 8 x (+1)+2 x (-1)=6. Bobot interkoneksi antara elemen pemroses 2 dan 4, dan 3 dan 4 mempunyai nilai -2, yang menunjukkan nilai-nilai ciri utama yang berhubungan dengan elemen pemroses adalah sama, +1 dan +1 atau -1 dan -1, dalam empat pola, tetapi berbeda untuk enam pola, 4 x (+1)+6 x (-1)=-2.

Tinjau kembali hasil dari Gambar 2.2, ambil vektor masukan 2 dan 4  yang menghasilkan keluaran yang tidak kuat (karena tidak ortogonal). Selanjutnya kita mencoba membuat matriks bobot dengan algoritma belajar Widrow-Hoff. Vektor pola masukan 2 dan 4 adalah sebagai berikut:
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Berdasarkan algoritma Widrow-Hoff, langkah pertama kita adalah menentukan nilai konstanta belajar, misalkan 0,2. Matriks bobot awal ditetapkan matriks 0 dan iterasi dapat dilakukan.
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Langkah 1: Pemanggilan kembali vektor pola.
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Langkah 2: Perhitungan error.
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Langkah 3: Perhitungan matriks koreksi.
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Langkah 4: Memperbarui matriks bobot.
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Pada iterasi ke-24:
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Error minimum diperoleh pada iterasi ke-24. Jumlah iterasi sangat dipengaruhi oleh konstanta belajar [10][12].

2.7 Berbagai Riset Terkait 
Banyak penelitian pendeteksian wajah yang telah dipublikasikan, diantaranya dapat ditemukan dalam [2], [3], [15], [16], [17], [18]. Penelitian pendeteksian wajah yang menggunakan vektor pola wajah edge sebagai vektor pola wajah acuan dapat ditemukan sangat sedikit, diantaranya dalam [2].  Vektor pola edge menjadi vektor pola acuan di dalam penelitian ini.
Nugroho (2004) dalam thesisnya mengajukan sistem pendeteksi wajah yang dibangun menggunakan pendekatan jaringan propagasi balik. Sistem pendeteksi wajah terlebih dahulu melakukan resizing pada citra, diikuti pengkoreksian cahaya, selanjutnya citra yang telah dikoreksi melalui tahap perataan nilai histogram, dan dikomputasi melalui jaringan propagasi balik. Sistem pendeteksi wajah yang dibangun dibatasi pada lingkungan citra diam (still image), dengan Detection rate 71,14% [3].

Verma, Schmid, dan Mikolajczyk (2004) mengajukan sebuah sistem pendeteksian wajah dengan mempropagasi probabilitas deteksi. Metode yang diajukan dibangun dengan mengkombinasikan berbagai informasi wajah yang dihasilkan oleh sistem pendeteksi dengan informasi wajah sementara yang dihasilkan oleh tracker.  Probabilitas deteksi dipropagasikan sepanjang waktu menggunakan filter kondensasi dan pengambilan sampel terfaktor. Prediksi dilakukan berdasarkan pemodelan orde nol untuk posisi, skala, dan pose. Rutin deteksi melakukan pembaharuan informasi peta probabilitas. Sistem mampu melakukan pendeteksian multi wajah dalam satu frame video [15], tetapi pengujian yang dilakukan hanya terbatas pada video-video komersil yang diperoleh melalui web atau DVD. 
Viola dan Jones (2004) memperkenalkan sistem pendeteksian wajah pada video yang dibangun melalui representasi citra integral yang diklasifikasikan dengan metode pembelajaran AdaBoost. Viola membangun sistem kombinasi di dalam sistem pengklasifikasi yang bertujuan agar sistem dapat secara cepat memisahkan antara berbagai area dalam video yang memiliki kemungkinan lebih besar untuk memuat informasi wajah dari berbagai area lainnya. Detection rate yang diperoleh berdasarkan hasil pengujian pada sekumpulan citra MIT+CMU yang memuat 507 wajah adalah berkisar 76,1% hingga 94,1% [16].
Kublbeck dan Ernst (2006) membangun sistem pendeteksi wajah dengan memfokuskan sistem pada peningkatan kecepatan dan keakuratan. Sistem dibangun dengan mengkombinasikan pendekatan illumination invariant dan mekanisme tracking. Untuk pendeteksian objek, Kublbeck memperkenalkan suatu teknik komputasi fitur struktur lokal yang tetap atau tidak berubah terhadap berbagai perubahan cahaya yang terjadi. Komputasi dibangun secara efisien dengan transformasi census. Pengujian dilakukan pada berbagai video yang berkisar 467 frame hingga 1846 frame (1 detik = 25 frame) dan menghasilkan detection rate untuk deteksi statis berkisar 84,5% hingga 94,3%, dan untuk tracking berkisar 77,3% hingga 90,3% [17].
Yun Tie dan Ling Guan (2008) membangun sistem berdasarkan kendala-kendala yang dominan terjadi pada sebagian besar sistem pendeteksian wajah, yaitu sensitif terhadap perubahan cahaya, untuk itu Yun Tie memperkenalkan suatu sistem pendeteksian wajah yang mengkombinasikan teknik normalisasi berbasis histogram dengan teknik korelasi adaptif optimal (OAC). Pendeteksian setelah proses awal dilakukan dengan metode Gabor Wavelet (GW) atau kombinasi Gabor Wavelet dengan Local Normalization (LN). Detection rate menggunakan GW berkisar 70,14% hingga 87,5%, dan untuk LN+GW berkisar 81,38% hingga 93,74% [18].
Anila dan Devarajan (2010) membangun sebuah sistem pendeteksian wajah pada video berdasarkan vektor pola wajah edge. Sistem dibangun menggunakan tiga tahap utama pendeteksian yang meliputi: peningkatan kualitas citra menggunakan filter median, pembentukan citra edge melalui operator sobel, dan melakukan tracking edge untuk mengekstraksi sub-window dari citra edge. Fitur segi empat yang merupakan sub-window selanjutnya dikalkulasi dan ditanamkan ke dalam struktur Jaringan Syaraf Tiruan (JST) propagasi balik. Hasil evaluasi unjuk kerja sistem menunjukan nilai detection rate berkisar 95,33% [2].
Komputasi yang dilakukan untuk pendeteksian wajah pada video dalam [2] [3] [15] [16] [17] dan [18] telah terbukti menghasilkan detection rate yang tinggi, tetapi pemanfaatan algoritma komputasi yang tertanam di dalam sistem berdasarkan skema sistem yang telah diajukan, adalah sangat tidak efisien diterapkan untuk sistem pendeteksian wajah dalam sebuah sistem biometriks atau computer vision, terlebih-lebih jika sistem biometriks tersebut terlibat pada suatu database yang berjumlah besar.  Untuk mengatasi permasalahan tersebut, sistem pendeteksian wajah yang akan dibangun akan memanfaatkan vektor pola wajah edge dalam [2] dengan algoritma komputasi yang lebih hemat, dalam penelitian ini digunakan komputasi Widrow-Hoff. Untuk mengurangi resiko komputasi yang dilakukan terhadap penurunan jumlah frame ideal per satu detik, maka langkah antisipasi yang diambil adalah pengecilan nilai resolusi dan pembatasan area dalam video yang akan dilakukan pendeteksian wajah.
BAB 3

METODELOGI PENELITIAN
3.1 Diagram Alur Kerja Penelitian
Diagram alur kerja yang akan dilakukan pada penelitian ini diilustrasikan pada Gambar 3.1.
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Gambar 3.1 Alur kerja penelitian secara umum.
3.2 Data dan Peralatan Penelitian yang Digunakan
Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari sekumpulan citra video untuk pelatihan (training data set) dan sekumpulan citra video untuk pengujian (testing data set). Citra video untuk pelatihan maupun untuk pengujian diperoleh dari berbagai sumber seperti hasil tangkapan kamera dan internet. Citra video yang digunakan hanya dibatasi pada citra video 24 bit dengan ekstensi AVI. Alasan pemilihan video .AVI adalah dikarenakan format video .AVI merupakan standar default dalam pemrosesan video pada sistem operasi Windows. 
3.3 Skema Sistem
Skema sistem pendeteksi wajah yang dibangun dalam penelitian ini diilustrasikan pada Gambar 3.2.
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Gambar 3.2 Skema sistem pendeteksi wajah pada video.
Adapun tahapan yang dilakukan setelah sistem menerima input video adalah tahapan grey-scale, konvolusi, dan uji pengenalan pola wajah melalui jaringan ADALINE. Pada tahap pre-processing, video sumber yang menjadi inputan akan di-resize terlebih dahulu untuk menghemat waktu dan jumlah iterasi. Setelah resizing, video akan direpresentasikan dalam bentuk satu kanal, dan diakhiri dengan pendeteksian tepi melalui proses konvolusi. Pada proses utama, komputasi menggunakan jaringan ADALINE, vektor pola wajah akan dilatih untuk mendapatkan sebuah matriks bobot, yang selanjutnya matriks bobot tersebut digunakan sebagai matriks pengujian.
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Grey-scale

Diagram alir untuk proses grey-scale dibangun berdasarkan Gambar 3.3:
[image: image121.jpg]



Gambar 3.3 Diagram alir proses grey-scale.
Tahapan grey-scale bertujuan untuk menyama-ratakan nilai intensitas ketiga kanal yang terdapat pada video 24 bit. Berturut-turut nilai-nilai intensitas yang terdapat pada kanal R, kanal G, dan kanal B dijumlahkan dan dibagi dengan jumlah kanal, sehingga nilai-nilai kanal sekarang diperbaharui dengan nilai jumlah setiap kanal dibagi jumlah kanal. Proses grey-scale video sangat membantu percepatan dalam komputasi selanjutnya, karena blok sistem proses hanya cukup mengambil nilai dari salah satu kanal saja sebagai presentasi nilai-nilai intensitas lainnya yang terdapat video.
3.5 [image: image122.jpg]


Konvolusi
Diagram alir untuk proses konvolusi dibangun berdasarkan Gambar 3.4:
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Gambar 3.4 Diagram alir proses konvolusi.
Konvolusi yang dilakukan dalam blok diagram sistem menggunakan dua operator: Sobel dan Prewitt. Proses konvolusi dilibatkan untuk mentransformasi nilai-nilai intensitas yang telah terkondisi dari tahapan sebelumnya, menjadi nilai-nilai intensitas yang merepresentasikan tepi objek (wajah). Setiap nilai intensitas akan dipartisi menjadi matriks 3x3 dan dikonvolusikan dengan sebuah kernel, Sobel atau Prewitt.
3.6 Jaringan Syaraf Tiruan
Model Jaringan syaraf yang digunakan pada sistem ini adalah jenis ADALINE dengan menggunakan algoritma belajar Widrow-Hoff, diagram alir dari algoritma belajar Widrow-Hoff ditunjukkan pada Gambar 3.5.

Gambar 3.5 Diagram alir algoritma belajar Widrow-Hoff.
Pada tahap ini, jaringan menerima inputan struktur pola. Struktur pola inputan merupakan sebarisan pola tepi-tepi objek yang mungkin mengandung wajah atau bukan wajah, dan selanjutnya jaringan melakukan perhitungan error. Setelah perhitungan error dilakukan, jaringan melakukan perhitungan matriks koreksi, dan diakhiri dengan pembaharuan matriks bobot. Langkah-langkah ini terus diulang hingga tercapat error minimum atau telah memenuhi batas iterasi maksimum. 
3.7 Parameter Pengukuran Evaluasi Unjuk Kerja Sistem
Pengukuran evaluasi unjuk kerja sistem pendeteksi wajah pada umumnya menggunakan dua parameter, yaitu detection rate dan false positive rate [3][19]. Detection rate merupakan perbandingan atau prosentase jumlah wajah yang berhasil dideteksi per seluruh jumlah wajah yang diuji, sedangkan false positive rate adalah jumlah objek bukan wajah yang dideteksi sebagai wajah.
BAB 4
HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Hasil

Hasil yang dibahas meliputi pemilihan sampel pelatihan wajah, pendefinisian akhir vektor pola wajah acuan, pengujian sistem, dan pengukuran unjuk kerja sistem.
4.1.1 Sampel pelatihan wajah
Sampel pelatihan wajah yang digunakan di dalam penelitian ini berjumlah 100 citra wajah yang mewakili karakteristik vektor wajah yang berbeda. Gambar 4.1 menunjukkan beberapa sampel wajah yang digunakan sebagai pelatihan. Pelatihan dilakukan menggunakan algoritma Widrow-Hoff  dengan konstanta belajar, 
[image: image56.wmf]h

=0,1.
Gambar 4.1 Beberapa sampel wajah manusia yang digunakan.
4.1.2 Hasil vektor pola wajah
Setiap wajah memiliki vektor pola yang spesifik atau berbeda antara satu wajah dengan wajah lainnya. Pada jaringan ADALINE yang menggunakan algoritma belajar Widrow-Hoff, vektor pola wajah referensi sudah harus ditentukan sebelum dilakukan pengujian. Gambar 4.2 menunjukkan vektor pola wajah referensi yang dihasilkan dari pengamatan pada 100 citra wajah. Vektor pola wajah referensi terkait dengan kemunculan nilai-nilai 0 atau 1 pada sejumlah video wajah pelatihan. Nilai 0 pada vektor mewakili nilai yang bukan termasuk fitur wajah tetapi di dalam wilayah wajah, sebaliknya nilai 1 mewakili nilai yang termasuk di dalam fitur wajah.
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Gambar 4.2 Vektor pola wajah hasil koreksi dan pengamatan pada sejumlah citra
wajah yang digunakan sebagai pelatihan.
4.1.3 Hasil deteksi wajah
Pengujian sistem pendeteksi wajah dilakukan terhadap empat karakteristik citra. Karakteristik pertama adalah citra yang memuat latar belakang yang sederhana dengan wajah tanpa orientasi, karakteristik kedua adalah citra yang memuat latar belakang yang sederhana dengan wajah memiliki orientasi, karakteristik ketiga adalah citra yang memuat latar belakang yang kompleks dengan wajah tanpa orientasi, dan karakteristik keempat adalah citra yang memuat latar belakang yang kompleks dengan wajah memiliki orientasi. Gambar 4.3 menunjukkan beberapa hasil pengujian sistem pendeteksi wajah, dan beberapa contoh hasil pendeteksian wajah false positive rate ditunjukkan pada Gambar 4.4.
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Gambar 4.3 Beberapa hasil pendeteksian wajah. 
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Gambar 4.4 Beberapa hasil false positive rate.
4.1.4 Pengukuran unjuk kerja sistem pendeteksi wajah
Pengukuran unjuk kerja sistem dilakukan dengan pelatihan bertahap. Pada  citra yang memuat latar belakang sederhana dengan wajah tanpa orientasi
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, sistem pendeteksi wajah memiliki  tingkat keakuratan sebesar 90%. Tabel 4.1 mengilustrasikan beberapa hasil pegukuran unjuk kerja sistem pendeteksian wajah 
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. Hasil evaluasi sistem menunjukkan bahwa peningkatan Detection Rate sangat terkait dengan peningkatan jumlah pelatihan. Pada  citra yang memuat latar belakang sederhana dengan wajah memiliki orientasi
[image: image62.wmf](

)

2

k

, sistem pendeteksi wajah memiliki  tingkat keakuratan sebesar 82%. Tabel 4.2 mengilustrasikan beberapa hasil pengukuran unjuk kerja sistem pendeteksian wajah 
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Tabel 4.1. Hasil unjuk kerja sistem pendeteksi wajah 
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	Jumlah Citra Pelatihan
	Jumlah Citra Pengujian
	Jumlah Pendeteksian yang benar
	False Positive Rate
	Detection Rate

	25
	100
	60
	0,4
	0,6

	50
	100
	67
	0,33
	0,67

	75
	100
	85
	0,15
	0,85

	100
	100
	90
	0,1
	0,9


Tabel 4.2. Hasil unjuk kerja sistem pendeteksi wajah 
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	Jumlah Citra Pelatihan
	Jumlah Citra Pengujian
	Jumlah Pendeteksian yang benar
	False Positive Rate
	Detection Rate

	25
	100
	50
	0,5
	0,5

	50
	100
	59
	0,41
	0,59

	75
	100
	70
	0,3 
	0,7

	100
	100
	82
	0,18
	0,82


Pada citra yang memuat latar belakang yang kompleks, pengujian dilakukan masing-masing untuk wajah tanpa orientasi dan wajah yang memiliki orientasi. Pada  citra yang memuat latar belakang yang kompleks dengan wajah tanpa orientasi
[image: image66.wmf](

)

3

k

, sistem pendeteksi wajah memiliki tingkat keakuratan sebesar 70%. Tabel 4.3 mengilustrasikan beberapa hasil pengukuran unjuk kerja sistem pendeteksian wajah 
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, sistem pendeteksi wajah memiliki tingkat keakuratan sebesar 65%. Tabel 4.4 mengilustrasikan beberapa hasil pengukuran unjuk kerja sistem pendeteksian wajah 
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Tabel 4.3. Hasil unjuk kerja sistem pendeteksi wajah 
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	Jumlah Citra Pelatihan
	Jumlah Citra Pengujian
	Jumlah Pendeteksian yang benar
	False Positive Rate
	Detection Rate

	25
	100
	45
	0,55
	0,45

	50
	100
	52
	0,48
	0,52

	75
	100
	61
	0,39 
	0,61

	100
	100
	70
	0,3
	0,7


Tabel 4.4. Hasil unjuk kerja sistem pendeteksi wajah 
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	Jumlah Citra Pelatihan
	Jumlah Citra Pengujian
	Jumlah Pendeteksian yang benar
	False Positive Rate
	Detection Rate

	25
	100
	40
	0,6
	0,4

	50
	100
	49
	0,51
	0,49

	75
	100
	55
	0,35 
	0,55

	100
	100
	65
	0,25
	0,65


Hasil pengujian untuk 
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, menunjukkan bahwa detection rate sangat dipengaruhi oleh kekompleksitasan citra. Untuk jumlah citra pelatihan yang sama, maka hasil unjuk kerja  detection rate yang diperoleh adalah 
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. Gambar 4.5 menunjukkan grafik hasil unjuk kerja sistem pendeteksi wajah 
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Gambar 4.5 Grafik unjuk kerja sistem pendeteksi wajah 
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Pada Gambar 4.5, grafik mengilustrasikan pengujian dan pengukuran unjuk kerja dilakukan setelah 25 vektor pola wajah dalam video dilatih untuk keseluruhan karakteristik citra  
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. Jumlah citra pengujian adalah sebanyak 100 vektor pola wajah dalam video, untuk seluruh tahap pelatihan. Pada tahap awal pengujian dilakukan pada sistem yang telah dilatih 25 vektor pola wajah, dan diperoleh berturut-turut nilai detection rate untuk 
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= 0,4 atau 40%. Pada tahap kedua pengujian dilakukan pada sistem yang telah dilatih 50 vektor pola wajah, dan diperoleh berturut-turut nilai detection rate untuk 
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= 0,49 atau 49%. Pada tahap ketiga pengujian dilakukan pada sistem yang telah dilatih 75 vektor pola wajah, dan diperoleh berturut-turut nilai detection rate untuk 
[image: image101.wmf]1

k

= 0,85 atau 85%, 
[image: image102.wmf]2

k

= 0,7 atau 70%, 
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= 0,55 atau 55%. Dan Pada tahap akhir pengujian dilakukan pada sistem yang telah dilatih 100 vektor pola wajah, dan diperoleh berturut-turut nilai detection rate untuk 
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4.2 Pembahasan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, hasil unjuk kerja sistem detection rate sangat dipengaruhi oleh jumlah pelatihan, pengamatan terhadap vektor pola acuan untuk pengujian, kekompleksitasan objek-objek yang terdapat dalam video, dan tingkat keberhasilan sistem dalam memetakan vektor pola wajah masukan menjadi vektor pola wajah edge. Lokasi wajah pada citra dalam video dapat dideteksi oleh sistem jika vektor pola wajah edge atau citra edge betul-betul mengandung peta fitur wajah. Gambar 4.6 mengilustrasikan keadaan citra wajah edge pada citra dalam video yang memuat lokasi wajah yang berhasil dideteksi, dan Gambar 4.7 memuat beberapa contoh citra wajah edge pada citra dalam video yang memuat lokasi wajah yang tidak berhasil dideteksi. 
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Gambar 4.6  Beberapa contoh citra edge dalam video yang memuat lokasi wajah yang
berhasil dideteksi, pada gambar dapat dilihat keseluruhan citra memuat informasi fitur wajah yang diperlukan oleh sistem untuk memutuskan suatu lokasi pada citra mengandung pola wajah.
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Gambar 4.7  Beberapa contoh citra edge dalam video yang memuat lokasi wajah yang 
tidak berhasil dideteksi.
Peran blok proses konvolusi dalam memetakan berbagai fitur-fitur yang terdapat di dalam lokasi wajah adalah sangat penting. Biasanya blok proses konvolusi sering mengalami kegagalan dalam memetakan fitur-fitur wajah jika berhadapan dengan video yang mengandung cahaya yang tidak normal, terlalu terang atau terlalu gelap.
Secara komputasi, sistem dibangun dengan dua blok proses utama, yaitu: konvolusi dan algoritma komputasi ADALINE, dan berdasarkan hasil detection rate yang dicapai, maka skema sistem yang diajukan telah mampu melakukan pendeteksian wajah dengan menggunakan komputasi yang hemat, sementara skema pendeteksian wajah yang umum dan kebanyakan yang telah dilakukan selalu  melibatkan komputasi yang kompleks yang terbagi-bagi di dalam beberapa blok proses sebelum dilakukan pendeteksian wajah.
BAB 5
KESIMPULAN DAN SARAN
5.1 Kesimpulan
Hasil penelitian menunjukkan bahwa sistem pendeteksi wajah menggunakan pendekatan jaringan ADALINE dengan algoritma belajar Widrow-Hoff memiliki detection rate berkisar dari 65% hingga 90%. Persentase detection rate tersebut menunjukkan bahwa jaringan ADALINE dapat digunakan sebagai salah satu pendekatan untuk pendeteksian wajah pada video. Keunggulan jaringan ADALINE adalah kemampuan pengenalan pola wajah dengan jumlah data pelatihan yang tidak terlalu besar, sangat tepat untuk diterapkan pada sistem biometriks yang membutuhkan proses pendeteksi wajah. 
Sistem pendeteksian wajah menggunakan ADALINE mampu bekerja dengan baik pada citra yang memiliki latar belakang yang tidak kompleks, sebaliknya pada citra yang memuat latar belakang yang kompleks dengan orientasi wajah yang beragam, sistem pendeteksian wajah menggunakan pendekatan ADALINE memiliki false positive rate yang tinggi, atau memiliki peluang error berkisar 35%.
5.2 Saran
Untuk peningkatan kualitas unjuk kerja sistem, penelitian pendeteksian wajah menggunakan ADALINE dapat mengintegrasikan sistem dengan salah satu dari : uji kekompleksitasan citra dalam video, segmentasi warna kulit, uji statistika, dan lain-lain. Penambahan pendekatan tersebut tentunya akan mempengaruhi kecepatan komputasi pendeteksian wajah, terlebih lagi pada sistem biometriks seperti pengenalan wajah, pengenalan ekspresi, klasifikasi kecantikan, dan lain-lain, yang sangat tergantung terhadap proses pendeteksian wajah.
DAFTAR PUSTAKA
[1] Prakash N, Kalavdekar. 2010. Face Detection Using Neural Network. International Journal of Computer Applications (0975 - 8887) Volume 1 – No. 16 2010.
[2] Anila, S dan Devarajan, N. 2010. Simple and Fast Face Detection System Based on Edges. International Journal of Universal Computer Sciences (Vol.1-2010/Iss.2), pp. 54-58.
[3] Nugroho, Setyo. 2004. Sistem Pendeteksi Wajah Manusia pada Citra Digital. Tesis S2 Ilmu Komputer Program Pascasarjana Universitas Gadjah Mada Jogjakarta.
[4] Wang Tao, Bu Jia-Jun, dan Chen Chun. 2003. A Color based Face Detection System using Multiple Template. Journal of Zhejiang University Science V.4, No. 2, p. 162-165.
[5] Rowley, Henry A. 1999. Neural Network-Based Face Detection. Thesis : School of Computer Science, Computer Science Department Carnegie Mellon University, Pittsburgh.
[6] Rowley, H., Baluja, S., Kanade, T. 1998. Neural Network-Based Face Detection. IEEE Trans. Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 20, no. 1.
[7] Tabatabie, Zahra Sadri., Rahmat, Rahmita Wirza., Udzir, Nur Izura, dan Kheirkhah, Esmaeil. 2009. A Hybrid Face Detection System using combination of Appearance-based and Feature-based methods. IJCSNS International Journal of Computer Science and Network Security, VOL.9 No.5, May 2009.
[8] Curran, Kevin., Xuelong Li., Mc Caughley, Neil. 2005. The Use of Neural Networks in Real-time Face Detection. Journal of Computer Sciences 1 (1): 47-62, 2005, ISSN 1549-3636.
[9] Gonzalez, R.C., Woods, R.E. 1992. Digital Image Processing. Addison-Wesley Publishing Company, USA.
[10] W. Pandjaitan, Lanny. 2007. Dasar-dasar Komputasi Cerdas. Penerbit ANDI, Yogyakarta.
[11] Heeger, David. 2000. Handout Signals, Linear Systems, and Convolution. Center for Neural Science, New York University.
[12] Fadlisyah dan Rizal. 2011. Pemrograman Computer Vision pada Video, Penerbit Graha Ilmu. Yogyakarta.
[13] Haykin, Simon. 1999. Neural Networks : A Comprehensive Foundation. Prentice Hall, New Jersey United States of America.
[14] Hajek, M. 2005. Handout NeuralNetworks. School of Mathematics, Statistics and Computer Science, University of KwaZulu-Natal.
[15] Verma, Ragini Choudury., Schmid, Cordelia., Mikolajczyk, Krystian. 2003. Face Detection and Tracking in a Video by Propagating Detection Probabilities. IEEE Transactions On Pattern Analysis And Machine Intelligence, Vol. 25, No. 10.
[16] Viola, Paul., Jones, Michael J. 2004. Robust Real-Time Face Detection. Kluwer Academic Publishers. International Journal of Computer Vision 57(2), 137–154.
[17] Kublbeck, Christian., Ernst, Andreas. 2006. Face detection and tracking in video sequences using the Modified census transformation. Image and Vision Computing 24 (2006) 564–572.
[18] Yun, Tie., Ling, Guan. 2009. Automatic face detection in video sequences using local normalization and optimal adaptive correlation techniques. Elsevier, Pattern Recognition 42 (2009) 1859 – 1868.
[19] Yang, M.H., Kriegman, D., Ahuja, N. 2002. Detecting Faces in Images: A Survey. IEEE Trans. Pattern Analysis and Machine Intelligence, vol. 24,no. 1.
LAMPIRAN

Listing program pelatihan Widrow-Hoff :
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unit Unit1; //pelatihan

interface

uses
  Windows, Messages, SysUtils, Variants, Classes, Graphics, Controls, Forms,
  Dialogs, LPComponent, SLComponentCollection, VLCommonDisplay,
  VLImageDisplay, VLDSCapture, VLCommonFilter, VLResize, VLGrayScale,
  VLCanny, VLBasicGenericFilter, VLGenericFilter, VLBitmap, StdCtrls, Menus,
  ExtCtrls;

type
  TForm1 = class(TForm)
    VLDSCapture1: TVLDSCapture;
    VLResize1: TVLResize;
    VLGrayScale1: TVLGrayScale;
    VLGenericFilter1: TVLGenericFilter;
    VLImageDisplay1: TVLImageDisplay;
    VLImageDisplay2: TVLImageDisplay;
    VLImageDisplay3: TVLImageDisplay;
    VLGenericFilter2: TVLGenericFilter;
    GroupBox1: TGroupBox;
    Button1: TButton;
    Button2: TButton;
    Button3: TButton;
    Button4: TButton;
    Edit1: TEdit;
    Edit2: TEdit;
    Edit3: TEdit;
    Edit4: TEdit;
    VLGenericFilter3: TVLGenericFilter;
    GroupBox2: TGroupBox;
    Button5: TButton;
    Button6: TButton;
    MainMenu1: TMainMenu;
    Konfigurasi1: TMenuItem;
    SetConClear1: TMenuItem;
    Edit5: TEdit;
    Edit6: TEdit;
    Label1: TLabel;
    Label2: TLabel;
    GroupBox3: TGroupBox;
    Edit7: TEdit;
    Label3: TLabel;
    Edit8: TEdit;
    Label4: TLabel;
    GroupBox4: TGroupBox;
    Button7: TButton;
    Button8: TButton;
    Button9: TButton;
    Button10: TButton;
    procedure VLGenericFilter1ProcessData(Sender: TObject;
      InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
      var SendOutputData: Boolean);
    procedure VLGenericFilter2ProcessData(Sender: TObject;
      InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
      var SendOutputData: Boolean);
    procedure VLGenericFilter2Start(Sender: TObject; var AWidth,
      AHeight: Integer; AFrameDelay: Real);
    procedure VLGenericFilter2Stop(Sender: TObject);
    procedure FormActivate(Sender: TObject);
    procedure Button1Click(Sender: TObject);
    procedure Button2Click(Sender: TObject);
    procedure Button3Click(Sender: TObject);
    procedure Button4Click(Sender: TObject);
    procedure VLGenericFilter3ProcessData(Sender: TObject;
      InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
      var SendOutputData: Boolean);
    procedure Button5Click(Sender: TObject);
    procedure Button6Click(Sender: TObject);
    procedure SetConClear1Click(Sender: TObject);
    procedure Button7Click(Sender: TObject);
    procedure Button8Click(Sender: TObject);
    procedure Button9Click(Sender: TObject);
    procedure Button10Click(Sender: TObject);
  
  private
    { Private declarations }
    FBitmap : TVLBitmap;
  public
    { Public declarations }
  end;

var
  Form1: TForm1;
  x_atas, x_baw, y_atas, y_baw,sm     : byte;
  peta, bobot, bxp, se, bobaru        : array [0..90, 0..90] of real;
  Fi                                  : Textfile;
  NamaArsip                           : String;
  konstanta_belajar, sel_err          : real;
  kondisi                             : boolean;
  sen_cac                             : byte;

implementation

{$R *.dfm}
//Penggal yang bertanggung jawab terhadap operasi KONVOLUSI
procedure TForm1.VLGenericFilter1ProcessData(Sender: TObject;
  InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
  var SendOutputData: Boolean);
  var X, Y, Sobelx, Sobely, Sobelxy: Integer;
begin
for X:= 0 to OutBuffer.Width - 2 do
for Y:= 0 to OutBuffer.Height - 2 do
//if outbuffer.Red[X,Y]>=90 then
begin
//-101
//-202
//-101
Sobelx:=(-inbuffer.Red[X,Y])+(inbuffer.Red[X+2,Y])-(2*inbuffer.Red[X,Y+1])+(2*inbuffer.Red[X+2,Y+1])
        -inbuffer.Red[X,Y+2]+inbuffer.Red[X+2,Y+2];
//121
//000
//-1-2-1
Sobely:=(inbuffer.Red[X,Y])+(2*inbuffer.Red[X+1,Y])+inbuffer.Red[X+2,Y]-inbuffer.Red[X,Y+2]
        -(2*inbuffer.Red[X+1,Y+2])-inbuffer.Red[X+2,Y+2];
Sobelxy:=Sobelx+Sobely;
//if Sobelxy<0 sobelxy:="0;</p" then="">if Sobelxy>50 then Sobelxy:=255 else Sobelxy:=0;
Outbuffer.Red[X,Y]:=Sobelxy;
Outbuffer.Green[X,Y]:=Sobelxy;
Outbuffer.Blue[X,Y]:=Sobelxy;
end;
end;
//Akhir penggal
procedure TForm1.VLGenericFilter2ProcessData(Sender: TObject;
  InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
  var SendOutputData: Boolean);
begin
   // Convert to Bitmap.
  InBuffer.ToBitmap( FBitmap );

  FBitmap.Canvas.Brush.Style := bsClear;
  //FBitmap.Canvas.Brush.Color := clYellow;
  FBitmap.Canvas.Pen.Width := 0;
  FBitmap.Canvas.Pen.Color := clRed;
  FBitmap.Canvas.Rectangle( x_atas, y_atas, x_baw, y_baw );

  // Convert to Buffer.
  OutBuffer.FromBitmap( FBitmap );
end;

procedure TForm1.VLGenericFilter2Start(Sender: TObject; var AWidth,
  AHeight: Integer; AFrameDelay: Real);
begin
     FBitmap := TVLBitmap.Create();
end;

procedure TForm1.VLGenericFilter2Stop(Sender: TObject);
begin
 FBitmap.Free();
end;

procedure TForm1.FormActivate(Sender: TObject);
begin
x_atas:=25;
y_atas:=15;
x_baw:=55;
y_baw:=45;
konstanta_belajar:=0.1;
sel_err:=0.1;
edit7.Text:=floattostr(sel_err);
kondisi:=true;
edit5.Text:=floattostr(konstanta_belajar);
sen_cac:=70;
edit8.Text:=inttostr(sen_cac);

end;

procedure TForm1.Button1Click(Sender: TObject);
begin
x_atas:=x_atas+1; x_baw:=x_baw+1;
edit1.Text:=inttostr(x_atas);
edit2.Text:=inttostr(x_baw);
end;

procedure TForm1.Button2Click(Sender: TObject);
begin
x_atas:=x_atas-1; x_baw:=x_baw-1;
edit1.Text:=inttostr(x_atas);
edit2.Text:=inttostr(x_baw);
end;

procedure TForm1.Button3Click(Sender: TObject);
begin
y_atas:=y_atas+1; y_baw:=y_baw+1;
edit3.Text:=inttostr(y_atas);
edit4.Text:=inttostr(y_baw);
end;

procedure TForm1.Button4Click(Sender: TObject);
begin
y_atas:=y_atas-1; y_baw:=y_baw-1;
edit3.Text:=inttostr(y_atas);
edit4.Text:=inttostr(y_baw);
end;

procedure TForm1.VLGenericFilter3ProcessData(Sender: TObject;
  InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
  var SendOutputData: Boolean);
  var X,Y : integer;
begin
  for X := x_atas to x_baw-1 do
    for Y := y_atas to y_baw-1 do
    if kondisi=true then
    if inbuffer.Red[X,Y]=255 then
    peta[X,Y]:=1 else peta[X,Y]:=0;
end;

procedure TForm1.Button5Click(Sender: TObject);
var X,Y : integer;

begin
kondisi:=false;
//----------------------------------
  NamaArsip:='peta.txt';
  AssignFile(Fi,NamaArsip);
  rewrite(Fi);
  //------------------------------------
   for X := x_atas to x_baw-1 do
   begin
    for Y := y_atas to y_baw-1 do
    begin
      write(Fi,floattostr(peta[X,Y])+' ');
      bobot[X,Y]:=0;
    end;
  writeln(Fi);
  end;
  CloseFile(Fi);

end;

procedure TForm1.Button6Click(Sender: TObject);
var cacahmatriks  : byte;
    X,Y,epoch     : integer;
    cac_err       : byte;
begin
cac_err:=0;
epoch:=0;
repeat // wh
 //------------------------------------
 for X := x_atas to x_baw-1 do
    for Y := y_atas to y_baw-1 do bxp[X,Y]:=0;
 //----------------------------------
  NamaArsip:='petabxp.txt';
  AssignFile(Fi,NamaArsip);
  rewrite(Fi);
 //------------------------------------

 //---(1) bobot  * peta wajah linier -->
  for X := x_atas to x_baw-1 do
   begin
    for Y := y_atas to y_baw-1 do
    begin
      for cacahmatriks:=0 to (x_baw-x_atas-1) do
          bxp[X,Y]:=bxp[X,Y]+bobot[X+cacahmatriks,Y]*peta[Y,X+cacahmatriks];
      write(Fi,floattostr(bxp[X,Y])+' ');

    end;
  writeln(Fi);
  end;
  CloseFile(Fi);
  //-----------------akhir langkah 1
  //----langkah 2 hitung selisih error
  //----------------------------------
  NamaArsip:='selisiherror.txt';
  AssignFile(Fi,NamaArsip);
  rewrite(Fi);
 //------------------------------------
   for X := x_atas to x_baw-1 do
   begin
    for Y := y_atas to y_baw-1 do
    begin
      se[X,Y]:=abs(peta[X,Y]-bxp[X,Y]);
      write(Fi,floattostr(se[X,Y])+' ');

    end;
     writeln(Fi);
  end;
  CloseFile(Fi);
  //----akhir langkah 2
  //--langkah 3   updated bobotbaru
  // bobotbaru--> se*konstanta belajar +bobot sebelumnya
 //----------------------------------
  NamaArsip:='bobotbaru.txt';
  AssignFile(Fi,NamaArsip);
  rewrite(Fi);
 //------------------------------------
  for X := x_atas to x_baw-1 do
   begin
    for Y := y_atas to y_baw-1 do
    begin

      bobaru[X,Y]:=(konstanta_belajar*se[X,Y])+bobot[X,Y];
      write(Fi,floattostr(bobaru[X,Y])+' ');

    end;
     writeln(Fi);
  end;
  CloseFile(Fi);

  //--------------
  //semua elemen bobot baru set ke bobot
  for X := x_atas to x_baw-1 do
    for Y := y_atas to y_baw-1 do
      bobot[X,Y]:=bobaru[X,Y];

  // cacah error jelajah elemen
  for X := x_atas to x_baw-1 do
   for Y := y_atas to y_baw-1 do
    if peta[X,Y]<>0 then
     if (peta[X,Y]-bxp[X,Y])          
cac_err:=cac_err+1;
 inc(epoch,1);
 until (epoch>10000) OR (cac_err>sen_cac);
 edit6.Text:=inttostr(epoch);
end;

procedure TForm1.SetConClear1Click(Sender: TObject);
begin
kondisi:=true;
end;

procedure TForm1.Button7Click(Sender: TObject);
begin
x_atas:=x_atas-2;x_baw:=x_baw+2;
y_atas:=x_atas-2;y_baw:=x_baw+2;
end;

procedure TForm1.Button8Click(Sender: TObject);
begin
x_atas:=x_atas+2;x_baw:=x_baw-2;
y_atas:=x_atas+2;y_baw:=x_baw-2;
end;

procedure TForm1.Button9Click(Sender: TObject);
var X,Y : integer;
begin
 //----------------------------------
  NamaArsip:='petavertikal.txt';
  AssignFile(Fi,NamaArsip);
  rewrite(Fi);
  writeln(Fi,floattostr(x_baw-x_atas));
  writeln(Fi,floattostr(y_baw-y_atas));
  //------------------------------------
   for X := x_atas to x_baw-1 do
    for Y := y_atas to y_baw-1 do
      writeln(Fi,floattostr(peta[X,Y]));
    CloseFile(Fi);
 //----------------------------------
  NamaArsip:='bobotbaruvertikal.txt';
  AssignFile(Fi,NamaArsip);
  rewrite(Fi);
 //------------------------------------
  for X := x_atas to x_baw-1 do
   for Y := y_atas to y_baw-1 do
     writeln(Fi,floattostr(bobaru[X,Y]));
    CloseFile(Fi);

end;

procedure TForm1.Button10Click(Sender: TObject);
begin
kondisi:=true;
button5.click;
button6.click;
button9.click;
end;

end.
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unit Unit2;

interface

uses
  Windows, Messages, SysUtils, Variants, Classes, Graphics, Controls, Forms,
  Dialogs, StdCtrls, LPComponent, SLComponentCollection, VLCommonDisplay,
  VLImageDisplay, VLGrayScale, VLCommonFilter, VLResize, VLDSCapture,
  VLBasicGenericFilter, VLGenericFilter, VLBitmap;

type
  TForm1 = class(TForm)
    Edit1: TEdit;
    Edit2: TEdit;
    Button1: TButton;
    VLDSCapture1: TVLDSCapture;
    VLResize1: TVLResize;
    VLGrayScale1: TVLGrayScale;
    VLImageDisplay1: TVLImageDisplay;
    VLGenericFilter1: TVLGenericFilter;
    VLImageDisplay2: TVLImageDisplay;
    VLGenericFilter2: TVLGenericFilter;
    Edit3: TEdit;
    VLImageDisplay3: TVLImageDisplay;
    VLGenericFilter3: TVLGenericFilter;
    Edit4: TEdit;
    Edit5: TEdit;
    GroupBox1: TGroupBox;
    Edit6: TEdit;
    Edit7: TEdit;
    Button2: TButton;
    Button3: TButton;
    Button4: TButton;
    Button5: TButton;
    procedure FormActivate(Sender: TObject);
    procedure Button1Click(Sender: TObject);
    procedure VLGenericFilter1ProcessData(Sender: TObject;
      InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
      var SendOutputData: Boolean);
    procedure VLGenericFilter2ProcessData(Sender: TObject;
      InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
      var SendOutputData: Boolean);
    procedure VLGenericFilter3ProcessData(Sender: TObject;
      InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
      var SendOutputData: Boolean);
    procedure VLGenericFilter3Start(Sender: TObject; var AWidth,
      AHeight: Integer; AFrameDelay: Real);
    procedure VLGenericFilter3Stop(Sender: TObject);
    procedure Button2Click(Sender: TObject);
    procedure Button3Click(Sender: TObject);
    procedure Button4Click(Sender: TObject);
    procedure Button5Click(Sender: TObject);
  private
    { Private declarations }
    FBitmap : TVLBitmap;
  public
    { Public declarations }
  end;

var
  Form1: TForm1;
  Fi                                          : Textfile;
  NamaArsip                                   : String;
  peta,bobot,bxp,se,peta2,templatepeta        : array [0..90, 0..90] of real;
  X,Y, Max_x, Max_y                           : integer;
  tampung                                     : string;
  treshold_A, treshold_B                      : integer;
  sel_err                                     : real;
  x_atas, x_baw, y_atas, y_baw,sm             : byte;
  face                                        : Boolean;

implementation

{$R *.dfm}

procedure TForm1.FormActivate(Sender: TObject);
begin
 //----------------------------------   PETA
  NamaArsip:='petavertikal.txt';
  AssignFile(Fi,NamaArsip);
  reset(Fi);
  Readln(Fi,tampung);
  Edit1.text:=(tampung);
  Readln(Fi,tampung);
  Edit2.text:=(tampung);
  Max_x:=strtoint(Edit1.Text);
  Max_y:=strtoint(Edit2.Text);

  //--------------------------------
  while not Eof(Fi) do
      begin
       for X:=0 to Max_x-1 do
        for Y:=0 to Max_y-1 do
        begin
          Readln(Fi,tampung);
          peta[X,Y]:=strtofloat(tampung);
          bxp[X,Y]:=0;
        end;

      end;
  CloseFile(Fi);

//----------------------------------   BOBOT
  NamaArsip:='bobotbaruvertikal.txt';
  AssignFile(Fi,NamaArsip);
  reset(Fi);
  //--------------------------------
  while not Eof(Fi) do
      begin
       for X:=0 to Max_x-1 do
        for Y:=0 to Max_y-1 do
        begin
          Readln(Fi,tampung);
          bobot[X,Y]:=strtofloat(tampung);
        end;

      end;
  CloseFile(Fi);

                                  sel_err:=0.1;
                                  x_atas:=0;
                                  y_atas:=0;
                                  x_baw:=0;
                                  y_baw:=0;
                                  face:=FALSE;
                                  treshold_A:=70;
                                  treshold_B:=640;
                                  edit6.Text:=inttostr(treshold_A);
                                  edit7.Text:=inttostr(treshold_B);

end;

procedure TForm1.Button1Click(Sender: TObject);
begin
//----------------------------------   PETA
  NamaArsip:='petaform2.txt';
  AssignFile(Fi,NamaArsip);
  rewrite(Fi);

  //--------------------------------
       for X:=0 to Max_x-1 do
       begin
        for Y:=0 to Max_y-1 do
        begin
          write(Fi,floattostr(peta[X,Y])+' ');
        end;
        writeln(Fi);
       end;
  CloseFile(Fi);

//----------------------------------   BOBOT
  NamaArsip:='bobotform2.txt';
  AssignFile(Fi,NamaArsip);
  rewrite(Fi);
//--------------------------------
       for X:=0 to Max_x-1 do
       begin
        for Y:=0 to Max_y-1 do
        begin
          write(Fi,floattostr(bobot[X,Y])+' ');
        end;
        writeln(Fi);
       end;
  CloseFile(Fi);

end;

procedure TForm1.VLGenericFilter1ProcessData(Sender: TObject;
  InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
  var SendOutputData: Boolean);
  var Xa, Ya, Sobelx, Sobely, Sobelxy: Integer;
begin
for Xa:= 5 to OutBuffer.Width - 5 do
for Ya:= 5 to OutBuffer.Height - 5 do
//if outbuffer.Red[X,Y]>=90 then
begin
//-101
//-202
//-101
Sobelx:=(-inbuffer.Red[Xa,Ya])+(inbuffer.Red[Xa+2,Ya])-(2*inbuffer.Red[Xa,Ya+1])+(2*inbuffer.Red[Xa+2,Ya+1])
        -inbuffer.Red[Xa,Ya+2]+inbuffer.Red[Xa+2,Ya+2];
//121
//000
//-1-2-1
Sobely:=(inbuffer.Red[Xa,Ya])+(2*inbuffer.Red[Xa+1,Ya])+inbuffer.Red[Xa+2,Ya]-inbuffer.Red[Xa,Ya+2]
        -(2*inbuffer.Red[Xa+1,Ya+2])-inbuffer.Red[Xa+2,Ya+2];
Sobelxy:=Sobelx+Sobely;
//if Sobelxy<0 sobelxy:="0;</p" then="">if Sobelxy>50 then Sobelxy:=255 else Sobelxy:=0;
Outbuffer.Red[Xa,Ya]:=Sobelxy;
Outbuffer.Green[Xa,Ya]:=Sobelxy;
Outbuffer.Blue[Xa,Ya]:=Sobelxy;
if Outbuffer.Red[Xa,Ya]=255 then templatepeta[Xa,Ya]:=1 else templatepeta[Xa,Ya]:=0;
end;
end;

procedure TForm1.VLGenericFilter2ProcessData(Sender: TObject;
  InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
  var SendOutputData: Boolean);
  var Xa, Ya        : Integer;
      cacahmatriks  : byte;
      jelajah       : Integer;
      cac_err       : Integer;
begin

//kali bobot dengan lokasi video
for Xa:= 5 to OutBuffer.Width - Max_x-5 do
for Ya:= 5 to OutBuffer.Height - Max_y-5 do
//if (Xa mod 5 = 0) AND (Ya mod 5 =0) then
//if outbuffer.red[X,Y] = 255 then
if face=FALSE then
begin    //*
cac_err:=0;
jelajah:=0;
 for X:=0 to Max_x-1 do
        for Y:=0 to Max_y-1 do begin  //**
                               peta2[X,Y]:=Templatepeta[Xa+X,Ya+Y];
                               bxp[X,Y]:=0;
                              
                               if  peta[X,Y]=peta2[X,Y] then jelajah:=jelajah+1;
                               //edit4.Text:=inttostr(jelajah);
                               end; //**

 if jelajah>treshold_B then
 for X:=0 to Max_x-1 do
        for Y:=0 to Max_y-1 do
          begin //***
           for cacahmatriks:=0 to (Max_x-1) do
              bxp[X,Y]:=bxp[X,Y]+bobot[X+cacahmatriks,Y]*Peta2[Y,X+cacahmatriks];
              se[X,Y]:=abs(peta[X,Y]-bxp[X,Y]);
              if (se[X,Y]) 0 then
                cac_err:=cac_err+1;
                //edit5.Text:=inttostr(cac_err);
         end; //*** jika fitur sudah tercapai, rekam lokasi wajah
              if (cac_err>treshold_A) then
                           begin
                                  x_atas:=Xa;
                                  y_atas:=Ya;
                                  x_baw:=Xa+Max_x;
                                  y_baw:=Ya+Max_y;
                                  face:=TRUE;
                            end
                                 else begin
                                  x_atas:=0;
                                  y_atas:=0;
                                  x_baw:=0;
                                  y_baw:=0;
                                  face:=FALSE;
                                 end;   //end else   
end; //*
end;

//fungsi yang menangani pelokalisiran wajah
procedure TForm1.VLGenericFilter3ProcessData(Sender: TObject;
  InBuffer: IVLImageBuffer; var OutBuffer: IVLImageBuffer;
  var SendOutputData: Boolean);
begin
   // Convert to Bitmap.
  InBuffer.ToBitmap( FBitmap );

  FBitmap.Canvas.Brush.Style := bsClear;
  //FBitmap.Canvas.Brush.Color := clYellow;
  FBitmap.Canvas.Pen.Width := 0;
  FBitmap.Canvas.Pen.Color := clRed;
  if face=TRUE then
  FBitmap.Canvas.Rectangle( x_atas, y_atas, x_baw, y_baw );
  face:=FALSE;

  // Convert to Buffer.
  OutBuffer.FromBitmap( FBitmap );
end;

procedure TForm1.VLGenericFilter3Start(Sender: TObject; var AWidth,
  AHeight: Integer; AFrameDelay: Real);
begin
FBitmap := TVLBitmap.Create();
end;

procedure TForm1.VLGenericFilter3Stop(Sender: TObject);
begin
FBitmap.Free();
end;

procedure TForm1.Button2Click(Sender: TObject);
begin
treshold_A:=treshold_A-10;
edit6.Text:=inttostr(treshold_A);
end;

procedure TForm1.Button3Click(Sender: TObject);
begin
treshold_A:=treshold_A+10;
edit6.Text:=inttostr(treshold_A);
end;

procedure TForm1.Button4Click(Sender: TObject);
begin
treshold_B:=treshold_B-10;
edit7.Text:=inttostr(treshold_B);
end;

procedure TForm1.Button5Click(Sender: TObject);
begin
treshold_B:=treshold_B+10;
edit7.Text:=inttostr(treshold_B);
end;

end.
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