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ABSTRAK

Makalah ini berisi bahasan tentang penerapan
Principal Component Analysis(PCA) dan metode
ukuran jarak (1.2/Eucfidean Distance dan Angle) pada
identifikasi wajah. Untuk PCA digunakan proporsi
kumulatif 80% dan 90% yang menurut Johnson dan
Wichern dianggap dapat menggantikan data asli tanpa
banyak kehilangan informasi. Aplikasi PCA dalam
kajian ini memakai variasi penggunaan komponen
acak dan tanpa komponen acak pada tiap proporsi.
Sedangkan ukuran jarak digunakan L2/Euclidean
Distance. Data yang dipakai adalah data dua dimensi
wajzh dengan menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan
Propagast Balik Standar(JSTPBS).

Hasil kajian menunjukkan bahwa generalisasi
maksimun terbaik dicapai pada Euclidear, Angle,
dan PCA 80% tanpa komponen acak. Tetapi tingkat
konvergensi Angle dan Euclidean lebih lama jika
dibanding dengan PCA. Hal ini dikarcnakan dimensi
input jaringan pada Angle dan Euclidean lebih besar.
Selain itu tingkat variasi pola cini Angle dan
Euclidean iebih kecil jika dibandingkan PCA.
Tingkat konvergensi pada tiap metode tidak
dipengaruhi jumlah neuron hidden yang digunakan.
Demikian pula tingkat generalisasi tidak terlalu
dipengaruhi jumlah neuron kidden apabila galat ideal
tercapai.

Kata kunci : Principle Component Analysis(PCA),
L2/Euclidean Distance dan Angle, JST Propagasi
Balik Standar, Mathematical Education.

i. PENDAHULUAN

Perkembangan teknologi informasi mendorong
lahimya berbagai ilmu baru, salah satmunya adalah
biometrika. Biometrika adalah suvatu tcknik untuk
menganalisa suatu fenomena berdasarkan pada
keadaan biologis suatu obyek. Salah satunya adalah
pada pengenalan wajah.

Konsep pengenalan wajah erat kaitannya dengan
pengenalan pola. Secara garis besar pengenalan pola
terbagi dua, vyaitu pendekatan geometrik  dan
pendekatan  pictorial.  Pendekatan  geometrik
menggunakan konfigurast spasial suatu wajah, seperti
sudut dan jarzk. Sedangkan pendekatan pictorial
menggunakan suatu data sementara (cetakan wajah
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sementara) yang kemudian menjadi acuan pengenalan
wajab. Dari kedua pendekatan ini, maka muncul
berbagai metode pengenalan wajah, antara lain
metode Eigen, Fisher Discriminant dan Fisherface.

Menurut Moon dan Philips (1998) metode Eigen
mencakup metode Principal Component
Analysis(PCA) dan metode Ukuran Jarak. Pad=
kajian/penelitian ini, akan didemonstrasikan eplikasi
kedua metode diatas, dengan menggunakan Jaringan
Syaraf Tiruan Propagasi Balik Standar pada proses
pengenalan wajah

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Analisis Komponen Utama (PCA)

Principal Component Analysis atau yang juga
sering disebut dengan teknik Karhunen-Loove
memanfaatkan nilai  Figen (akar ciri) dengan
menggunakan data citra digital (digital image data).
Data ini merupakan suatu fungsi identitas cahaya dua
dimensi f{x,y}, di mana x dan y menunjukkan
koordinat spasial. Nilai f{x,y) pada tiap titik
menunjukkan tingkat keabuan citra (gray level image)
pada titik tersebut (Gonzales and Woods,1993). Citra
digital dapat berupa citra (image) dalam ‘skala
keubuan’ (gray scale} ataupun citra berwarna (colour
image).

Penjelasannya disajikan melalui Gambar 1 yaitu
gambar yang menunjukkan representasi citra digital
(digital image representation, DIR) yang berukuran
X1l

Sx3q) fxppn)

Sl y)=

SGmyp) = o SGEmoyn)]
Gambar 1. Representasi citra digital (DIR) berukuran mxn.
Dari Gambar 1, maka suatu kumpulan dasa citra

(image data) dapat diubah dalam suatu vektor citra
dengan dimensi g, schingga dapat dituliskan sbb:

I,f(xl!yl)"'f(xqsy]),'",f(xp)’k)"‘f(xq:yk)! (1]

Kemmndian nilai rataan dari vektor tersebut dapat
dihitung dengan rumus,

l )‘E (2]
= — X
Hx K g= g
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Selanjutnya dari data rataan tersebut dicari nilai
kovariannya dengan menggunakan rumus.
Ty==— Z (-"g J“g)(xg Fg) 3]

al] e e alq

Zfi RPN I )

aql ey e aqq-

Dari nilat kovarian tersebut dapat ditentukan
vektor cin (e) dan nilai ciri (A) dengan akar ciri yang
sudah terurut dart yang terbesar.

Kompenen utama (principle component) dari
sejumiah q "dimensi citra’ (image dimcntion) yang
merupakan iransformasi dari x ke y adajah sebagai
berikut:

vg=eq * 18]

Untuk meredukst data, maka tidak semua
komponen utama digunakan sehingga terbentuk
matriks Ay, berordo r X g yang terdini dan sejumlah r
vektor ciri terbesar saja.

Galat reduksi dapat di.hitung dcngan rumus sbb:

reduksi = %4 ZA, = z, A; 6]
i=l i=l i=r+l
Penentuan proporsi dari nilai r vector ciri dapat
dihitung dengan rumus:

Sl 5
Proporsi= 3% 1./ 2 1; [T
=" =l

Menurut Johnson & Wichern (1998). proporsi
80% dan 90% dapat menggantikan data asli tanpa
banyak kehilangan informasi. Komponen acak &
kemudian dihitung d=ngan rurnus shb:

r 2
£ = reduksi® = ;_l; yl = -3, 18
i=r+l] b i=]
di mana y adalah komponen utama dan x adalah data
yang telah dinormalisasi.

x

2.2. Ukuran Jarak (L2/ Euclidean Distance Angle)
Menurot Moon and Philips (1998), ada beberapa
macam metode ukuran jarak, tetapi pal: kajian
pengenalan wajah ini akan digunakankan metode
squured Euclidean distance /.2 dan Angle.
L2/Euclidean distance didefinisikan sebagai
berikut:

k 2
Dxy)= T - x| 1]

di mana k adalah banyaknya ‘citra pelatihan’ (fraining
image} dan ‘citra pengupan’ (testing image).

Untuk meningkatkan kinerja L2 maka dilakukan
proses normalisasi dengan mengakarkan rumus,
sehingga dipcroleh rumus:

2.1/
D(x,y) = (Z(x -hHY?
Rurmus (10) sering dlkenal sebagai L2 norm.
Konsep dasar Angle (sudut) hampir sama dengan
konsep kosinus pada perhitungan matriks. Kosinus

[10]

dapat dituliskan seperti ramus.
Cos(a) = 11
(@) la”b[[ ]
Kemudian pendekatan ‘sudut’ (4ngle) dihitung
melalui ramus (12).
D(x,y) = — o = §1 o 12
RN TR E 2
Zx Z ;

2, 3. Jaringan Syaraf Tiruam Propagasi Balik
Standar

‘Jaringan syaraf tirwan' (criificial neural netwoik)
merupakan gabungan dari elemen-elemen yang
bekerja secara paralel (MathWorks, 1999). Konsep
kerja JST meniru konsep jaringan syaraf manusia
(jaringan syaraf biologis). Ha! ini dijelaskan Gamba
2.

PORYeEneian bobwot
Gambar 2. Konsep kerja jaringan syaraf tiruan

Seperti terlibat di Gambar 2, bobot hubungan antar
elemen atau neuron pada JST disesnaikan berdasarkan
galat hasil perbandingan antar ouput dengan target
sampai jaringan mencapai pola terget.

Menurut Fauset (1994), JST merupakan suatu
sistem pemrosesasan informasi yang memiliki

karakteristik tertentu, yaitu :
o Arsitektur yang merupakan pola hubungan
antar neuron.

© Metode penentuan bobot pada bhubungan
yang disebut pelatihan (/raining) atau
pembelajaran (Jearning).

o Fungsi aktivasi yang dijalankan masing-
masing neuron pada input jaringan untuk
menentukan sinyal output,

Setiap neuron memiliki aktivasi berupa suatu
fungsi dari input yang diterima dan mengirimnya
scbagai sinyal ke beberapa neuron yang lain. Sebagai
contoh newron Y di Gambar 3 menerima input dari
neuron X,, X, dan X;. Aktivasi atan sinyal cutput
dari ketiga neuron tersebut adalah x;, Xz, dan x; Bobot
pada hubungan dari X,, X;, dan X; ke ncuron Y
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adalah w, wa, dan wy. Input jaringan y_in ke Y adalah
jumlah perkalian antara sinyal x;, x,, dan x; dengan
bobotnya seperti persamaan (13):

y_in=x W) +xywy + xawy [13]

Gambar 3. Contoh neuron tiruan.

Aktivasi y dari ncuron Y diperoleh dari fungsi

aktivasi dari jaringan inputnya, yaitu:
y = fly_in) [14]

Arsitektur dari JST terdin dari tiga macam, yait:
layer tunggal (single layer), layer jamak {muitilayers),
dan layer kompetitif (competitive Ilayer). Layer
tunggal adalah arsitektur yang memiliki satu layer
hubungan bobot. Layer jamak adalah arsitektur
jaringan dengan sate layer atau lebih antarz input
neurca dan output neuron. Sedangkan layer kompetitif
adalah arsitektur yang membentik suate bagian dan
sejumlah besar jaringan-jaringan syaraf,

Fungsi aktivasi yang wnum digunakan JST
agalan:

o fungsi identitas : f{x)=x untuk semua x.
o fungsi tangga biner (dengan nilai ambang 8):

S {‘ fka x20 15)

0 jike x{(@
o fungsi sigmoid biner: f(x) = — [16]
1+ exp{-x)
1-exp{-x)

o fungsi sigmoid bipolar: f(x) = 17}

1+ exp{-x)

JST propagasi balik standar memiliki arsitektur
lapisan jamak (muftiluver) yaitu suatu JST dengan
sate layer input, satu atau lebih layer hidden (hidden
{ayer}, dan satu layer output.

Menurut Fauset (1994), ada tiga tahap pelatihan
pada jaringan syaraf tiruan propagasi balik yaitu
pelatihan inpuwt yang bersifat umpan balik {feed
Sorward), perhitungan galat propagast balik, dan
penyesnaian bobot. Inisialisasi bobot yang digunakan
pada penelitian ini adalah Nguyen-Widrow.
Inisialisasi Nguyen-Widrow didefinisikan sebagai
berikut:

o Hitng harga faktor pengali B

p=01nfp [18]

[ = faktor pengali

n = jumlab neuron pada lapisan input

p = jumiah neuron pada lapisan hidden
o Untuk setiap unit hidden (j=1,2,...,p):

-Hitung v; (lama) yaitu bilangan acak
diantara ~0.5 dan 0.5 (atau diantara -y dan

+Y)
-Tentukan bobot baru:

vl-j(baru) = {191

By j {lama) ) i j.(!ama)
l Evijz(;fama)

"'v . (lama)

v (lama) adalah nilai acak antara —0.5 dan
0.5 sedangkan bobot pada bias bernilai antara
-B dan +0.

Sctelah bobot diinisialisasi, proses pelatihan bisa
dirmlai, Pada tahap pelatihan (propagasi balik),
masing-masing neuron output membandingkan gilai
aktivasi dengan nilai targetnya sehingga diperolch
galat &, (k=1,2,...m). Begitu juga galat &
{=1,2,....p) dihitung pada masing-masing neuron
hidden.

Fungsi aktivasi yang umum digunakan adalah
fingsi aktivasi sigmoid biner yang memiliki
range(0,1) dan didefinisikan sebagai berikut:

X)) = ——— [20
S(x) T+ opln) {20}

Fungsi ini kontinu dan mempunyai turunan:
£ @=fi-£] [21]

3. METODE KAJIAN
3.1. Pengolahan data

'Citra wajah’ (face image) vang akan dijadikan
bahan kajian/penelitian diperoleh dari internet (ORL,
1999)., yang tersimpan dalam format TIF. Citra wajah
ierdini dari sepuluh wajah dengan berbagai kombinasi
vaniasi ekspresi, sudut, maupun posisi "Citra’ {image)
juga dibedakan antara pria dan wanita dengan ukuran
asti 92 x 112 pixel {Gambar 4). Total citra wajah
berjumliah 100 citra yang dibagi atas 50 citra pelatihan
dan 50 citra pengujian.

Garnbar 4. Cantoh citra wajah asli.

Untuk mempermudah pengolahan citra dilakukan
kroping (Gambar 5) kemudian citra direduksi
skalanya menjadi 25 x 30 pixel (Gambar 6).
Perubahan skelz resolusi ini untuk mempercepat

Gambar 5. Contoh citra yang di-kroping.
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Garmbar 6. Citra yang telah direduksi.

3. 2. Proses Pengenalan Wajah
Proses kajian/penelitian secara garis besar terdin
dari tiga tahap:
|  Fase Input Data: yakni pengambilan data
citra dan basis data sekaligus dilakvkan
proses  reduksi (kroping)  dan
memperkecil nkuran (resize;.
2  Fase Pra-proses :
Pra-proses 1 : normalisasi
Pra-proses I : PCA B0%, PCA 90%,
L2 dan Angle.
3 Fase Jaringan Syaraf Tiruan :
Tahap pelatihan
Tahap pengujian

Diagram proses pengenalan wajah ditunjukkan pada
Gambar 7.

Dats citra kroping

Fase Praprases |

Hermallaasl

Fasa Pra-prosas

L—PCAM I I PCA Uk ] Euclidean i Angle l
1 13 LN 1
Pangujian Pangufian Pangujizn Pengujlan
¥ ¥ ¥ ¥ _
JST PCA JSTPCA JST
0% 2% Euclidean | |ISTANG

Gambar 7. Proses pelatihan/pengujian JST.

Arsitektur jaringan yang akan digunakan adalah
arsitektur multiple layers (lapisannya banyak} dengan
satu hidden layer (lapis tersebunyi). Galar yang

digunakan 0.01 karena merupakan tingkat galat yang
paling ideal bagi ISTPBS .

3. 3. Parameter Pengenalan Wajah

Parameter yang digunakan untuk mengetahui
tingkat keberhasilan proses pengenalan wajah adalah
konvergensi dan generalisasi. Konvergensi adalah
tingkat kecepatan jaringan mempelajari  pola
masukkan yang dinyatakan dengan satuan wakm atau
satuan epoh. Satu epoh adalah lamanya jaringan
mempelajari  satu  kali selmruh pola pelatihan
Generalisasi adalah tingkat pengenalan jaringan dalam
mengenali sejumliah pola yang diberikan. Secara

matematik generalisasi dapat dituliskan scbagai
berikut:
Jjumlah pola dikenal

Ceneralissi = x 100%

Jumlah selurub pola

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1.Lama Pra-proses

Di Tabel 1 disajikan data Jamanya waktu fase pra-
proses dalam detik. Data ini disajikan untuk
melengkapi data-data tingkat generalisasi dan
konvergensi.

Tabel {. [.ama Pra-proses

Metode Lama Pra-proses
(detik)
| PCARQYh +e 87.60
PCA 0% £8.46
PCA Y% +¢ 90.58
FCA 90% 69.57
Euclidean 055
Angle 1.48

Dari Tabel 1 terlihat bahwa metode PCA
membutuhkan waktu vang rclatif cukup lama yaitu
87.60 detik untuk PCA 80% dengan komponen acak,
90.58 detik untuk PCA 90%, 68.46 detik untuk PCA
80% tanpa komponen acak, dan 69.57 detik untuk
PCA 90 tanpa komponen acak sedangkan mectode
ukuran jarak membutuhkan wakt: yang amat singkat
yaitw seckitar €.55 detik untuk Euclidean dan 1.48
detik nntuk Argle. Dari perbedaan ini meounjukkan
bahwa tingkat komplcksitas algoritma PCA lebih
tinggi dibandingkan dengan metode ukuran jarak.

Lamanya waktu pada fase pra-proses tidak ada
kaitannyz secara langsung dengan konvergensi di
jaringan. Tetapi secara keseluruhan lamanya waku
fase pra-proses dapat mempengaruhi lama pengenalan
wajah.

4. 2. Konvergensi dari percobaan

Dari Tabel 2 terlihat bahwa metode PCA dengan
dan tanpa komponen acak memerlukan jumlah epoh
pelatihan  yang hampir sama.  Sedangkan jika
dibandingkan antara PCA dengan Fuclidean dan
Angle terlihat perbedaan besar jumlah epoh pelatihan
yang sangai besar,

Hal ini dikarenakan dimensi input ke jamngan
pada FEuclidean dan Angle lebih besar jika
dibandingkan dengan PCA. Dari percobaan didapat
fakta bahwa vektor yang akan diiputkan ke jaringan
pada PCA B80% berdimensi 19 x 50, PCA 9%
berdimensi 29 x 50, sedangkan pada Euclidean dan
Angle berdimensi 50 x 50. Besamya dimensi ini
berpengaruh pada saat proses komputasi jaringan
untuk mencapai galat tertentu.
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Tabel 2. Lama dan jumiah epoh pefatihan

Metode Lama pelatihan Jurnlah
{detik) epoh™*
pelatihan
PCAB)% +e 8.19 70
PCA 80% 7.50 71
PCA90% + ¢ 8.57 71
PCA 90% 7.39 71
Euclidean 52.73 461
Angle 15.05 118

Keterangan: epoh adalah lamanya jaringan mempelajari satu
kali dari seluruh pelatihan,

PCA 80% dengan komponen acak memerlukan
wakiu pelatihan 8.19 detik, sedangkan PCA 90%
dengan komponen acak yang memerlukan waktu
pelatihan 8.57 detik, PCA 80% tanpa kompunen acak
memerlukan waktu pelatihan 7.50 detik, dan PCA
90% tanpa komponen acak pelatihan 7.39 detik.
Sedangkan pada mertode Fuclidean memerlukan
wakt rata-rata 52.73 detik, dan Angle 15.05 detik.
Dari Taucl 4 terlihat hubungan antara banyaknya epoh
pelatihan dengarn lama waktu pelatihan. Lamanya
waktu pelatihan berbanding lurus dengan jumiah epoh
pelatihan. Tingkat konvergensi suvatu algoritma
tergantung pada tingkat variasi dzn besarnya dimensi
input ke jaringan.

4. 3. Generalisasi dari hasil kajian

Hasil dari tahap pelatihan pada tiap metode akan
membentuk suatn jaringan syaraf tiruan yang sudah
memiliki knowledge. Kemudian dilakukan pengujian
jaringan dengan menggunakan 50 citra pengujian
untuk mengetahui tingkat generalisasi tiap jaringan.
Pada tabel 3 ditampilkan generalisasi pada tiap
metode-metode yang digunakan. Pada tabel tersebut
terlihat generalisasi terbaik dicapai PCA 80% tanpa
komponen acak, Euclidean, dan Angle. Metode PCA
80%  dengan  kombinasi  komponen  acak
generalisasinya sebesar 90%, sedangan PCA 90%
dengan dan tanpa komponen acak generalisasinya
sebesar 92%.

Tabel 3. Rekapitulasi Generalisas:

Metode Generalisasi

(%)
PCA 80% tanpa komponen acak 94
PCA 80% dengan komponen acak 90
PCA 90% tanpa komponen acak 92
PCA 90% dengan komponen acak 92
Euclidean 94
Angle 54

4. 4. Variasi dari Percobaan

Dari pengulangan percobaan dengan variasi
jumiah neuron hidden 300, 310, 320,330, 340, dan
350. Pada grafik dibawah ini ditampilkan

perbandingan jumiah epoh rata-rata pada masing-
masing metode:

-4 -PCABl% +8

—{3— PCA 80%

——PCASO% + &

—¥—PCA 90%

—3¥— Euchdean
—8— Angle

dunilah spoh rata-rata

Jumlah neuron hidden

Gambar 8. Grafik perbandingan jumiah epoh pelatihan

Di Gambar 8 terlihat bahwa jumlah epoh rta-rata
pada tiap-tiap metode tidak mengalami banyak
perubahan yang signifikan. Pada metode PCA pada
proporsi 80% dan 90% denpan atau tanpa komponen
acak jumlah epoh rata-rata pelatthan  yaug diperlukan
hampir sama dan memiliki kecenderungan stabil. Pada
Angle dan Euclidean jumlah epoh rata-ratanya
memiliki kecenderungan stabil,

————————————
——te PCA Bt 2 t
|

!
—o—PCA 20% 1
|
—tyme PCA 80%+# |
—e—bCa50% )

il Eurtlid tar:

Generalisasl (%)
2 2 2 2 % 8 8B ¢ 8%

——Angle

-~
=

300 IO 12 350 MO0 ASC
Jumlah neuron
hidden

Gambar 9. Perbandingan generalisasi rata-rata.

Dan grafik diatas terlihat bahwa Ewclidean,
Angledan PCA tanpa komponen acak memiliki
kecenderungan generalisasi rata-rata yang lebih stabil.
Generalisasi rata-rata terbaik Euclidean sebesar 94%,
PCA 80% tanpa komponen acak sebesar 93.6%. PCA
90% tanpa komponen acak sebesar 92%, dngle
scbesar  91.6%, PCA 90% dengan komponen acak
scbesar 90%, dan PCA K0% sebesar 87.2%. Pada
Lampiran 4 teddihat bahwa pada tiap metode mampu
mencapai generalisasi maksimum terbaiknya pada
beberapa jumilah neuron lidden. Khusus pada Angle

generalisasi maksimum  terbailnya dicapai pada
jumiah neuron hidden 300.
Dari percobaan terlihat bahwa generalisasi

maksimum terbaik dapat dicapai dengan syarat galat
ideal tercapai.
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5. KESIMPULAN DAN SARAN

Dari pemhahasan diatas, maka dapat disimpulkan
bahwa Jaringan syaraf tiruan Propagasi Balik
Standar (JSTPBS) menggunakan Euclidean, Angle
dan PCA 80% tanpa komponen acak mencapai
generalisasi maksimum terbaik  sebesar 94%,
Generalisasi  rata-rata  terbaik  dicapai  JST
menggunakau Euclidean sebagai pra-proses sebesar
94%. Generalisasi terbaik dicapai apabila galat ideal
tercapai.

Tingkat konvergensi jaringan dengan PCA sebagai
pra-proses jauh lebih baik jika dibandingkan dengan
metode ukuran jarak. Khusvs pada Angle
konvergensinya lebih cepat dibandingkan dengan
Euclidean. Konvergensi sangat dipengaruhi tingkat
variasi input ke jaringan syaraf tiruan dan dimensi
input ke jaringan syaraf tiruan.

Lama wakiu fase pra-proses padz PCA
memeriukan waktu yang cukup lama hal int karena
proses pencarian vektor cin dan akar cil memerlukan
wakt: yang cukup lama. Hal ini dikarenakan ukuran
dimensi vektor ciri yang terlalu besar. Sedangkan
pada metode wukuran jarak fase pra-proses
memerlukan waktu yang tidak terlalu lama. Lamanya
waktu fase pra-proses mencerminkan kompleksitas
algoritma yang digunakan.

Walaupun  kajian/penelitian ini  mampu
memberikan suatn hasil yang baik, untuk mencapai
hasil yang disepakati hasik yang bisa digeneralisasi
disarankan dilakukan pengulangan pengujian aplikasi
teori int berkali-kali.
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