
PERBANDINGAN METODE EIGEN 
PADA PENGENALAN WAJAH 

sarbinib, Meuthh ~ a c h m a n k k ~ ,  Agus ~uono* .  
*Jurusan llmrr Kompnter FMIPA P B  

Jl Prof hfran Pane 9fl Na 32, DepooR 16951 
sarbintoneG2vahoo.com 

**Staff Pengaju Jurrrs~ nmu KomputcrFMIFA Z.PB 
JL R ~ p a  Pujajmw, Bogor 

iir&iXIkom.fmba WAUL id. b u o ~ f ~ k o m . f m b a f  Aacid 

ABSTRAK 

Makalah ini berisi bahasan tentang penerapan 
Ptincipnl Cbmponmt Anaiysis(PCA) dan metode 
uhuan jarak (LUEticIidean Distance dm Angle) pada 
idmtifikasi wajah. Untuk PCA &gunah  p r o p i  
krunulatif 80% dm 90% yang menurut Johnson daa 
Wichem dianggap dapat ruengganth data asli tanpa 
banyak kehilangan i n f o m i .  A p h i  PCA dalm 
kajian ini d i  rariasi penggmaan k o q n e n  
acak dan tanpa komponen acak pada tiap proporsi. 
SBdangkan ukuran jmk d i w  L2/Euciideun 
Distance. Data yang dipakai adalah data dua dim- 
wajah dengan men- Jaringan Syaraf Tiruan 
Propagasi Balik S ~ ~ ~ I ( J S T P B S ) .  

H a i l  kajian mentmjukkan bahsa genmlisasi 
maksimun terbaik d i c w  paiia EucIideal;, ii?tgie, 
dan PCA 80% tanpa komponen a& Tetapl tingka? 
konvergensi Angie dm EucIideon lebih lama jika 
dibanding dcngan PCA. Hal ini &armdm dimensi 
input jaringan pa& Angic dan EucIidean lebih bcsar. 
Selain itu tiogkat variasi pola ciri Angle dan 
Euclidean Iebih kacil jika dibandingkan PCA. 
Tingkat konvergensi pa& tiap mttdt  ti&k 
dipengadk,i jurnlah neuron hidden yang &gundim. 
Demduan pula tinght generalisasi tidak terlalu 
dipengaruhi jurnlah neuron hidden apabila galat ideal 
tercapai. 

Kata hmci : Pri~ciple Componenl Analysis(PCA), 
LZ/Euclidean Distance dm Angle, JST Propagasi 
Balik Standar, Mathematiul Education. 

I .  PENDAHULUAN 
Perkembangan teknologi informasi meadorong 

lahirnya berbagai ilmu banq sahh satunya adalah 
biometrika. Biometrika dab wtu t e a  unntlt 
menganalisa s u t u  f e n o m  btrdasarkan pada 
keadaan bioIogis suatu obyek. Salah sanmya adafah 
pada pengenalan majah. 

Konsep pgenalan wajah mat hitannyp dagan 
pengenalan p l a .  Secara garis bwar pengcnalan poh 
terbagi dua, yaitu pendekataa gcamtr& dm 
pendekatm picforhl. Pendcbtan gmmtrik 
menggmakau konfigumi spasid suatu wajah, sepcrti 
sudut dan jarak. Sedangkan p d c h t a n  pictorhi 
rnenggunakan suatu data sementara (cetakan wajah 

semmkm) yang Lanudian menjadi acvan pengenalan 
wjah Dari kedua pn&katan ini, m a h  muncul 
babgai metode pcngendan wajah, antara lain 
m&de Eigeit, Fdher Dism'minant dan Fishdare. 

Menurut Moon d a  Philips (1998) metode Eigen 
m e n d u p  metode Rincipal Gmponent 
Adysis(PCA) d m  metode Ukwau Jarak. Pads 
kajianlpcnelitian ini, akan Jirlenlomtradan & p h i  
kcdw metode chatas, &ngm mnggmakan Jaringan 
Syaraf TiruaD ihpgasi  Balik Standar pada proses 
pgenalan wsjah 

2. TINJAUAN PUSTAKA 
2.1. AnsW Komponta Utama (FCA) 

Principal Component An&* atau yang juga 
string discbut h g a n  k h k  Kurhunen-LOOIT 
mmadaah &I Eigm ( a h  ciri) dengan 
um#u&m data cika digiiul (digital image data). 
Data ini m m p k m  suatu fungsi identitas cahaya dua 
dimensi flx,y), di mana x dm y menunjukkaa 
koordid spasid. Nilai flx,y) peda tiap titik 
memrnjukkan tingkat ktabuan citra (gray I d  image) 
pa& titik tersebut (Gonzales 2nd Woods.1993). Citra 
digital dapat bcnrpa citra (image) dalarn '.rhEnla 
keubvan ' ( .  scale) atnupun citra berwarna (colow 
image). 

P e n j t I m y a  disajikan melalui Gambar 1 yaitu 
gambar yang rncntmjukkan rcpresentasi cim digital 
(digital image repr~mrahon. DIR) yang berukuran 
mxn. 

Gambar 1. R v t a s i  citn digital (DIR) bcnrkuran mxn. 

Dari Gambar 1, malca suatu kumpulan doto citra 
(image data) &pat diubah Llm suatu vektor citra 
& dimemi sehingga &pat dituliskan sbb: 

~(xl,~l)**-f c ~ ~ ~ Y ~ ) ~ ~ ~ * I ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~  )***I ( X q l Y k ~ I  
K d a n  nilai r a t .  dari vektor tersebut dapat 

dihitung d c n p  rumus. 



Selanjutnya dari data rataan tersebut dicari nilai 
kovariannya dengan rnenggunakan rumus. 

Dari nilai kovarian tersebut dapat d i m b  
vektor ciri (e) &n nilai ciri ( I )  dtngan akar ciri yang 
sudah tmuut dart yang terbesar. 

Kompenen gtama hrinciple eumpnrng dm 
sejumlah q 'dimemi citm' (image dimnrion) p g  
merupakan iramformasi dari x ke y ~ciaiah sthgai 
knkut : 

Untuk mercdulisi data, m d a  ti& semua 
komponen utama digunakan sehmgga terbcnrult 
mat!& A, berordo r x q pg terdiri dari s judah  r 
vektor ciri terkar saja. 

Galat m i  &pat dlhitung dengan rumus sbb: 

Penentuan p r o p i  dm nilai r vector ciri &pat 
dihitung dengan nsmus: 

Mcnurut Johnson gt Wicbtm (199%). proporsi 
80% dan 90?4 dapat menggantih data ajli tanpa 
banyak kehilangan infomi.  Komponzn acak E 

kemudian dhitung d=ngan rumus sbb: 

di lnana y adalah komponen utama dan x adalah data 
yang rcIah dinormalisasi. 

2.2. Ukuran Jarak a21 EucIide~~n Dhance Ang:e) 
Menunlt Moon and Philips (1998), a& beberapa 

rnacarn metode ulruran jarak, tetapi pad: kajian 
pengenalan wajah ini &an digunahkan metode 
sqlidred Euclidean distance i i l  dan Angle. 

LUEuclidean distance didtfinisrlcan scbasai 
berikut: 

di m a  k adalah banphya 'citra pe lahn'  (Paining 
image) dan 'citra pengujian' (testing image). 

Unhrk meningkatkan kineja f.2 maka dhkukan 
proses normalisasi dmgan meagakarlcan rumus, 
sehingga dipcroleh mu: 

Rumus (10) sering dikenal sebagai L2 norm. 
Konsep dasar Angle (sudut) barnpis sama dengan 

konsep kosinus pada perhitungan matriks. Kosinus 
dapat ditdiskm seperti rumus. 

Kemudian pendekatan 'sudut ' (Angle) dihitung 
rnelalui rumus (1 2). 

k 

2. 3. Jarhgan SyaraZ Tiruaa Propagasi Balik - . . 

Standar 
'Jaringan syaraf timan' (cri J i l  neuml nefwork) 

merupak& g&ungan dari ekmen-elemen y n g  
bekerja secara paralel (MathWaks, 1999). Konsep 
kerja- JST meniru konsep j@ syaraf manusla 
Cjaringan symf biologis). Ha! mi dijelaskan Gamh 
2 .  

Seperti terlihat di Gambar 2, M o t  hubungan antar 
elemen atau neuron pada JST d i s h k a n  berdasarha 
galat basil perbandingan antar a p t  dcngan target 
sampai jaringan menciapi pola tcrget. 

Menurut Fauset (1994), JST merupakan suatu 
ristem pernrosesasan i n f o m i  } n g  memiliki 
karaktcristik tertentu, yaihl : 

o Arsitektur yang merupakan pola hubungaa 
antar ne~-on. 

o Metode penentuan bow pada bubungm 
yang distbut pelatih (training) atau 
parkfajaran (learning). 

o Fungsi aktivasi w g  dijalankan masmg- 
masing neuron pa& input jaringan unhl)r 
mnenhrlcan sin@ output 

Setiap neuron d l i k i  aldiwi bcrupa suahr 
fuugsi dari input p g  diterima dan mengirimnya 
scbagai ttinyal ke beberap nclmsa yang lain. Sebagai 
antoh neuron Y di G d a r  3 menerima input dari 
neuron XI, X2, dan X3. Aktivlsi atau sinyal oulput 
dari kttiga neuron tersebut adalah XI, xz, dan x3, Bobot 
pa& hubungan dari XI, XI, dm X, ke neuron Y 



a&lah w I, wa clan wj. Input jaringan y-h ke Y addab 
jumlah perkahan antara sinyal XI, x ~ ,  dm x3 dengan 
bobotnya seperti p e r w a n  (1 3): 

- - 
Garnbar 3. Contoh neuron tiruan. 

Aktivasi y dari neuron Y diperofeh dari fungsi 
aktivasi dari jaringan inputnya, yaitu: 

Y = f (u- in)  1141 
Arsitektur dari JST terdiri dari tiga macam, yaib 

hyer tunggal (single kyer), layer jarnak (muln'laym), 
dan layer kompctitif (compe~itiw layer). Layer 
tunggal adalah arsitektur yang memiliki satu layer 
hubungan bobot. Layer j d  adalah arsitekhu 
jaringan dengan aatu layer atau lebih antam input 
n e m  dm output ncuron. Scdangkan  la^ kompttitif 
adalah arsitektur yang membentuk suatu bagan dari 
sejumlah besar jaringan-jaringan syaraf. 

Fungsi aktivasi yang urnurn digunakan JST 
a4niaix 
o fungsi idc~rtitas : f(xh untuk semm x. 
o fhgsi mgga biner (dcngan nilai ambang 0): 

I j i kax28  
Ilx)  = 0 jika s (6 

[I51 

I 
o fungsi sigmoid biner: f ( x )  = 

1 + exH-.r) 
I 1  61 

1 - exp( -.r) 
o hngsi sigmaid bipolar f (x) = 

1 + ex$$-x) 
~ 1 7 1  

JST propagasi balik standar memiliki arsitektur 
lapisan jamak (multiluyer) yaitu suatu JS T dengan 
satu layer input, satu atau lebih layer hidden (Ridden 
layer). dan saru layer output. 

Menurut Fauset (19941, ada tiga tihap pelatihan 
pada jaringan s p f  tirum propapi  balk yaitu 
pelatihan input yang bersifat umpn balik Veed 
Jotnuad), perhitungan galat propagasi balk dm 
ptayesuaian bobot. inisialisasi bobt  yanp digunakan 
pa& ptnelitian ini adalab Nguyen-Widrow. 
Inisialisasi Nguyen-\??idrow didefmisikan sebagai 
berilrut: 

o Hitung harga faktor pengali P 
f l  = 0.7 .h  1181 

-Hitug vd (lama) yaitu bilmgan acak 
diantara -0.5 clan 0.5 (atau diantara -y dm 
9) 
-Ten- bobt  baru: 

f i  + . (lama) & (lama) 
' I  

i=l 
vg [lama) adalah nilai acak antara -0.5 dan 
0.5 dm&m boht pada bias bcmilai antara 
-p dmtn +p. 

Setelah bob& Qinisialisasi, proses pelatihan bisl 
dirmulai Pa& tahap pelatihan (propagasi balk), 
masing-masing neuron output membandingkan nilai 
aktivasi dcngan nilai targemya schtngga diperoIeh 
galat & ( k I , 2 , . .  .*I. Fkgitu juga galat Ej 
(j= 1,2,. . .,p) dibitung pada masing-masing neuron 
hidden 

bungsi aldivasi yang umum d i g u k n  a&W 
fungsi akhvasi sigmoid bintr ,Fag m i l i k i  
rangt(0,l) dan didefmisibn sebagai k h t :  

Fungsi ini k o n h  dan mcmpunyai hlrunan: 

3. METODE W A N  
3.1. PengoIahaa data 

'Cim wajah' (face imge) yang akan dyadban 
bahan kajiw'peaehtian dipmrleh dari internet (ORL, 
1999)., yang tersimpan dalam format TTF. Citn wajah 
~erdm dari sepuluh wajah dcngan berbagai kombinasi 
variasi ekspresi, sudut, maupun posisi 'Citra' (image) 
juga drbedakan antma pria dan waaita dengan ukuran 
asli 92 r I12 pixel (Gambar 4). Total citra wajah 
bqumlah IW cim ;l dibagi ataj 50 citra pelatihan 

Unmk mempemudah pengolaban citra dilakukm 
w i n g  (Garnb 5 )  kernudian ciba direduksi 
skalanya menjadi 25 x 30 pixel (Gambar 6). 
PeruWn skala resolmi hi unfuk mtmpercepat 
proses p e b h n ,  dan pwgujian jaringan syaraf tinran. 

p = falaor pengali 
n = j tdab neumn pada lapisan input 
p = jumtab neuron pada lapisan hidden 

o Untuk setiap unit hidden (j=1,2,. . .,p): 



matematik generalisasi dapat dituliskan sebagai 
berikut 

3.2. Prom Pengenalan Wajah 
Proses kajiadptnelitian secara garis besar terdiri 

dari tiga tahap: 
1 Fase Input Dara: yalrni pengumbilaa data 

citra dari basis data sekaiigus dhhkan 
proses rcduksi (&pin& dan 
memperkccP ukuran (resizej. 

2 Fase Pm-proses : 
Pm-proses I i normahsasi 
Pra-proses Il : PCA SO%, PCA W h ,  

L2 dan Angle. 
3 Fme Janngan Sycrraf Tiruan : 

Tahap pelatihan 
Tzhp pengujian 

Diagram prow ~engenalan wajah ditunjukh pa& 
Gambat 7. 

BuhCfbl 

I- L' - 
Gamhr 7. Proses pclatihdpengujian JST. 

Arsitektur jaringm yang aha digunal;an adalah 
a r s i t t k  multiple layes (lapisamp ban)&) dengan 
satu hidden 1- (lapis iemebrmnyo. Gaiat ysng 
digunakan 0.01 karma mmtpakan tingkat galat yang 
paling ideal bagi J!SI?BS . 

3.3. Parameter Pengenalan Wajah 
Parameter yang digunakau untuk mengekhui 

tingkat kcbethasitan proses pengcnalan wajah adalah 
konvergensi dan generalisasi. Kanmgensi adalah 
tingkat kecepatan jaringan mempclajari pola 
masukkm yang dinyatakan dtngan satuan wakm atau 
satuan epoh, Satu epoh adalah l m y a  jaringm 
mempelajari satu kali seluruh pola pelatihan. 
Gentdsasi adalah tingkat ptngcnalan jaringan dalam 
mengenali s e j d a h  pola yang diberikan. Secara 

jumlah pola dikenal 
Generalismi = x l Wh 

jumlah selumh poia 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

4.1. Lam Pra-proses 
Di Tabel 1 disajikan data Iamanya wakhl fase pra- 

prom dalam detik. Data ini drsajikan untuk 
melengkapi data-data tingkat generalisasi dan ' 

konvergensi. 

I 

PCA 80% + e 1 87.60 

PCA 90% + e 
FCA 90% 
Euclideun 

Dari Tabel 1 ttrlihat bahwa met& PCA 
rnembutuhkan waktu p n g  xlatif cukup lama yaitu 
87.60 dttik untuk PC.4 800/n decgan kompnncn acak, 
90.58 detik untuk PCA W 4 ,  68.46 detih ustuk PCA 
80% tanpa konpnen acak, dan 69.57 dctik unmk 
PCA 90 taapa komponcn acak scdangkan mctode 
u h  jmk membutuhkan waktu yang amat singkat 
yaitu srktar C.55 detik untuk Eucliifean &n 1.48 
dctik 11nruk A~glc .  Dari perkdam irhi rnellunjukkan 
bahwa tiagkat kompleksitas algoritma PCA lrbih 
titlggi dibdiugkan dengan mctode trbur3n jamk. 

Lamanya waktu pada fase pra-proses tidak ada 
kaitannya stcam langswg dengan konvergensi di 
jailngan. Tetapi secara kest1uruhan Iamanya w a h  
fase pra-proses &pat mempcngamhi ian~a  pengenalan 
wajah. 

4* 2. Konvergensi dari percobaan 
Dsrri Takl2 tnlihat babwa metode PCA dengm 

dan anpa komponen acak rnerncrlukan jumlah epoh 
ptlatihan yang hamir S a m .  S e d a n g h  jika 
&bandingIran atltara PCA dcngan Euclidean dm 
Angle terlihat pehdaan besar jumlah epoh ptlatihan 
yang -gar besir. 

Hal ini dikarrnakan dimemi input ke jaringaxl 
pa& Euclidevln dan Angle lebik besar jika 
dbndingkan dcngan PCA. Dari percobam didapat 
fakta bahwa vcktor yang &an diiputkatl ke jaringan 
pa& PCA 80% berdimensi 19 x SO, PCA 99% 
M m e n s i  29 x SO, sehgkan pada Eudidcan dan 
Angle kdimtnsi 50 x SO. Besamp dimensi ini 
bcrpcngamh pa& saat prosts komputad jaringan 
untuk mmcapai galat tertentu. 



Tabct 2.  Lama dm jumlah epoh pclatihan 
I Metode I Lama pelatihan I Jumlah 1 

{de!ik) I epoh* 
pelatihan 

I 

PCA 80% + e 
PCA 809'0 
PCA 90% + e 

Keterangan: epoh adalah laman ya jaringan mempe lajari satu 

8.19 

8.57 1 71 

kali dari selumh pelatihan. 

70 

71 
461 
118 

PCA 90% I 7.39 

PCA 80% dengan komponen acak memerlukan 
waktu pelatihan 8.19 detik, sedangkan PCA 90% 
dengan lcomponen acak yang merner lh  waktu 
pelatihan 8.57 detik, PCP. 80% tanpa kompunw azak 
rnernerlukan lvaktu pehtihan 7.50 detik, dan PCA 
90% tanpa komponen arak pe!atihan 7.39 d d .  
Sedangkan pada metode Etrclidean nemerlukar? 
w a h  rata-rata 52.73 detik, dan Angle 15.05 detik. 
Dari Tatdl 4 terlihat hubungan antara tanyahya epoh 
pelatihan dengan lama waktu pelatlhan. Lamanya 
waktu pehtihan b e r b h n g  lurus dengan j d a h  epoh 
pelatihan. Tingkat konvergensi suatu algoritma 
tergantung pa& tingkat variasi d m  m y a  Wnsi 
input ke jaringan. 

Euclidean 
A n ~ l e  

4.3. Generalisasi dad hasil h j i a n  
Rasil dari tahap pelatihan pada tiap metode akan 

membcntuk suatu jaringan syaraf timan yang sudah 
mernilih knowledge. Kemudian dilakukan pengujian 
jaringan dengan menggunakan 50 citra pengujian 
untuk mengeuhui tingkat generalisasi tiap jaringan. 
Fa& ebel 3 &tampilkan generalisasi pada tiap 
metode-metode yang digunakan. Pada tabel tersebut 
terlihat generalisasi terbaik dicapai PCA 80% tanpa 
komponen acak, Euclidean, clan Angle. Metode PCA 
80% dengan kombinasi komponen acak 
generzlisasinya sebesnr 90% sedangan PCh 90% 
dengan dan tanpa komponen acak gencralisasinya 
sebesar 92%. 

7.50 

52.73 
15-05 

Tahl 3.  Rekapitulasi Gcneralisasi 

1 Metode 1 Generalisasi 1 

71 

PCA 80% tan a kom oncn acak 

PCA 90% den an korn nen acak 
94 

4.4. Variasi dari Percobaan 
Dari penguhngan percobaan dengan variasi 

jumiah neuron hidden 300, 310, 320,330, 340, &n 
350. Pada grafik dibawah ini ditampilkan 

perbandingan jumlah rpoh rata-rata pada masing- 
rnasing me tode: 

5m 

UO 
I 

-+-PCA80%+e 

tm 
c 7 3 - P C A e O %  + e  
(D 150 - 
E tm -M- PCA 90% 
3 

50 

0 

Jumlah neuron hidden 

- 

- 1  
I 

Gambar 8. Grafik pbandingan judah epoh pelatihan 
Di Gambar 8 terlihat bahwa jumtah epoh rata-rata 

pada tiaptiap metode tidak mengalami Lmyak 
perubahan yang signifikan. Pada metode PCA oada 
proporsi 80% &n W !  densan atau tanpa komjxnen 
ac;k j d a h  e p h  rata-rata p e l a t i h  p i g  dipedukan 
harnpir sama dan rnemiliki kecendemgan stabil. Pada 
Angle dm Euclidean jumlah epoh rata-ratanya 
memilk kectnderungan stzhil. 

XM 3U I20 320 340 3-92 

Jumlah neuron 
hfddtn 

Garnbar 9. Perbandingan generalisasi rata-rata. 

Dari grafik diatas t er lh t  bahwa Elrclit!ean, 
Angle,dan PCA tanpa komponen acak memiliki 
kecenderungan generalisasi rata-rata yang lebih srabil. 
Generalisasi rata-rata terbaik Euclidean sebesar 91%, 
PCA 80% tanpa komponcn acak seksar 93.630. PCA 
90% tanpa komponen acak sebesar 92%. .itlgIe 
sebsar 91.6%. PCA 90% dengan komponen acak 
sebesar 9t9.4, dan PC14 8Ph szbesm 87.2%. Pada 
Lampiran J tcdihat bahwa pada tiap rnetnde inatnpu 
mcncapai gentralisasi n~aksin~um terbaiknya pnda 
biberapa junilah neuron birlkn. Khusus pads A ngkc 
generalisasi maksimum terbaik~lya dicapai pada 
jumIah neuron hidden 300. 

Dari percobaan terlihat bahwa generalisas; 
maksimum terbaik dapat dicapai dengan syarat galat 
ideal tercapai . 



5. KESIMPULAN DAN SARAN 
Dari pemhahasan diatas, maka dapat disimpulkan 

bahwa Jaringan syaraf timan Propap i  Balik 
Standar (JSTPBS) mengguuakan Euclidean, Angle 
dan PCA S0% tanpa komponen acak mencapai 
generalisasi rnaksimum terbaik sebesar 94%. 
Generaiisasi rata-rata terbak dicapai JST 
mtnggunahl Euclidean sebagai pra-proses sebeszr 
94%. Generalisasi terbadc dicapai apabila gale? ideal 
tercapai. 

Tingkat konvergensi jaringan dengan PCA sebagai 
pra-proses jauh Iebih baik j h  dibandingkan dengan 
rnetode ukuran jar& Khusv5 pa& Angle 
konvergensinya lebih cepat chbandlngkaa dengan 
Euclidean. Konvcrgensi sangat d i p e n g d  tinght 
variasi input kc jaringan syaraf tiruan dan dmensi 
input kt jaringan syaraf tiruan. 

Lama waktu fase pra-proses pada PCA 
memerlitkan waktu yang c u h p  lama ha1 ini karetia 
~rosez pencarian vektor ciii &n akar ciri mernerlukan 
W&I yang cuirup Iama. Hal ini &kzieIlakan ulruran 
ctimensi vektor ciri yang terlalu besar. Sedangkan 
pada metode ukuran jarak fase pn-proses 
memerIukan waktu yang ti& terlalu lama. Lamanya 
waktu fase pra-proses mencerminkan komplehitas 
algorihna yang d i g u n h .  

Walaupun kajidpeiielitian ini marnpu 
memberikan suatu hasil yang baik, untuk mencapai 
hasil yang disepakati hasik yang bisa dipene:alisai 
disaranlcan dilakukan pengulangar! pengujian aplikasi 
teori ini berkaf i-kali. 
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