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ABSTRAK

PERANCANGAN PROGRAM APLIKASI PENGENALAN WAJAH BERBASISKAN
JARINGAN SYARAF TIRUAN DENGAN MENERAPKAN METODE PRINCIPAL
COMPONENT ANALYSIS. Informasi mengenai seseorang saat ini sangat penting dan sulit didapat jika
data orang sangat banyak. Salah satu teknik untuk mendapatkan informasi mengenai seseorang adalah
dari foto wajah orang, di mana dari foto tersebut akan didapat identitas orang yang bersangkutan, yang
kemudian akan didapat informasi orang tersebut pula. Banyak orang telah mencoba dan berhasil
membangun program aplikasi pengenalan wajah dengan berbagai macam metode yang masing-masing
memiliki kelebihan dan kekurangannya. Ada metode yang cepat dalam mengenali citra wajah, tetapi
mengorbankan keakuratan pengenalan, begitu pula sebaliknya. Tujuan penelitian ini adalah untuk
merancang dan membangun sebuah program aplikasi pengenalan wajah bagi komputer dengan
memanfaatkan metode Principal Component Analysis yang berbasiskan Jaringan Syaraf Tiruan. Dalam
penelitian ini, penulis membuat program pengenalan wajah mulai dari obyek berupa citra wajah, deteksi
sisi, hingga mendapatkan karakteristik citra tersebut sampai pada proses pengenalannya dengan Jaringan
Syaraf Tiruan. Penulis membangun dan menguji program tersebut di laboratorium. Setelah dilakukan
pengujian, diperoleh hasil analisa bahwa program dapat mengenal sebagian besar citra wajah yang diuji.
Beberapa kesalahan pengenalan terjadi karena program kesulitan dalam membedakan bentuk wajah yang
banyak kesamaannya.

Kata kunci : Pengenalan wajah, Principal Component Analysis, Jaringan Syaraf Tiruan

ABSTRAK

Information concerning someone at present is very important and difficult to get if there are a lot
of data of people. One of techniques to get information concerning someone is from his or her photo,
where from the photo of the face will be got someone’s identity, which later will give the information
about him or her. Many people have tried and succeeded to build a face recognition application program
by various methods where each method has its superiority and deficiency. There is a fast method in
recognition face image but sacrificing its accuracy of recognition, so is the contrary. The purpose of this
research is to design and build a face recognition application program for computer by utilizing principal
component analysis which has artificail neural network bases. In this research, the writers made a face
recognition program from object of the form face image, side detection until we got the image
characteristics and came up with its recognition process with artificial neural network. The writers built
and tested the program in a laboratory. After a testing was conducted, we obtain the result of analysis that
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the program could recognize most faces tested. Several failures occurred because the program has a
difficulty in recognizing similar faces.

Keywords: Face recognition, Principal Component Analysis, Artificial Neural Network.

PENDAHULUAN

Latar Belakang

Sekarang ini banyak perusahaan dinas kependudukan maupun pihak kepolisian
mencari informasi mengenai seseorang secara manual. Informasi tersebut akan sulit
didapat jika data sangat banyak. Salah satu teknik untuk mendapatkan informasi
mengenai seseorang adalah dari foto wajah, di mana dari foto tersebut akan didapat
identitas orang yang bersangkutan. Hal ini mendorong penulis untuk membuat sebuah
program aplikasi pengenalan wajah menggunakan komputer karena pencarian
informasi dengan komputer lebih cepat dibandingkan secara manual.

Untuk membuat program aplikasi pengenalan wajah menngunakan komputer
terdapat banyak metode, tetapi dalam penelitian ini penulis hanya menggunakan
metode Principal Component Analysis (PCA) yang berbasiskan Jaringan Syaraf
Tiruan (JST). PCA digunakan karena mampu mereduksi dimensi dari suatu obyek,
schingga ukuran dari obyek akan lebih ringkas dan mampu mengambil karakteristik
yang penting dari obyek yang diolah. Jika dimensi dari obyek lebih kecil dan
informasi yang terkandung lebih padat, maka obyek tersebut akan lebih spesifik
dibandingkan obyek yang belum diolah sebelumnya. Hal ini tentunya akan
mempermudah dalam pemrosesan obyek lebih lanjut. JST digunakan karena
mempunyai kemampuan untuk belajar dari pengalaman, berupa data-data contoh yang
diberikan padanya.

Suatu obyek akan dapat dikenali oleh komputer melalui parameter-parameter
(ciri-ciri) yang dihasilkan dari perhitungan Principal Component terhadap obyek
tersebut. Teknik ini melibatkan pemakai untuk memasukkan citra dalam format
bitmap (File dengan ekstensi .BMP) tingkat keabuan. Citra tersebut kemudian
diproses menggunakan metode Principal Component Analysis untuk mendapatkan
karakteristiknya dalam bentuk parameter. Parameter ini lalu disimpan di file untuk
pengenalan citra tersebut.

Sebagai implementasi dari metode ini, penulis membuat sebuah program
aplikasi untuk mendapatkan parameter obyek dengan menggunakan metode Principal
Component Analysis dan menyimpan parameter tersebut ke dalam file. Parameter ini
kemudian dilatih sehingga pada akhimya dapat mengenal obyek tersebut. Tetapi jika
obyek tersebut belum pernah disimpan dalam file, maka akan dibandingkan dengan
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data yang ada di file dengan bantuan Jaringan Syaraf Tiruan untuk mengetahui jenis
obyek tersebut. Hal ini dimungkinkan karena tersedianya perangkat keras yang
mendukung seperti prosessor dengan kemampuan komputasi yang cepat dan kamera
digital kecepatan tinggi.

Ruang Lingkup

Penelitian ini hanya dibatasi pada pengenalan obyek-obyek dua dimensi pada
citra tingkat keabuan (grey-scale image) yang berformat bitmap (berekstensi .BMP).
Obyek dua dimensi yang dimaksud di sini hanya dibatasi untuk kurva tertutup berupa
kontur dari obyek. Sebagai obyeknya, dipergunakan enam citra wajah manusia,
masing-masing dengan sepuluh ekspresi dalam posisi yang berbeda. Pengenalan
obyek dilakukan melalui bantuan program perangkat lunak menggunakan dua modul
software yang ditinjau dari sisi fungsinya. Modul pertama adalah modul untuk
representasi citra dengan metode Principal Component Analysis. Modul ini dibangun
dengan menerapkan beberapa fungsi matematika sehingga didapat karakteristik dari
citra. Masing-masing karakteristik citra tersebut disimpan ke dalam file. Representasi
karakteristik obyek inilah yang menghasilkan nama obyek tersebut. Modul kedua
adalah modul untuk pengklasifikasian citra menggunakan metode Jaringan Syaraf
Tiruan dengan teknik Propagasi Balik (Backpropagation Neural Network). Hubungan
antara modul pertama dan kedua adalah berurutan artinya keluaran dari modul pertama
digunakan sebagai keluaran oleh modul kedua. Sebagai percobaan, diambil citra wajah
manusia yang lain yang belum pernah disimpan di dalam file kemudian dibandingkan
dengan data yang ada di file yaitu untuk mengenal wajah.

Tujuan dan Manfaat

Tujuan penelitian ini adalah untuk merancang dan membangun sebuah program
aplikasi pengenalan wajah menggunakan komputer dengan memanfaatkan metode
Principal Component Analysis yang berbasiskan Jaringan Syaraf Tiruan, sehingga
dengan memasukkan obyek baru (citra wajah manusia yang belum pernah disimpan
dalam file), komputer dapat menentukan wajah siapa yang mendekati wajah tersebut.

Manfaat penelitian ini yaitu:

e Bagi pihak yang membutuhkan informasi melalui wajah seseorang.
Contohnya : Perusahaan besar yang ingin mencari informasi karyawannya melalui
foto karyawan yang telah di-scan.
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¢ Bagi pihak keamanan yaitu polisi dan security gedung.
Pihak ini bisa mencari informasi orang yang melakukan kejahatan atau
pelanggaran melalui foto yang telah di-scan.

METODOLOGI PENELITIAN

Pengenalan Citra Wajah

Pada penelitian ini, digunakan 60 citra wajah yang terdiri dari 6 orang. Setiap
orang diambil sampel sebanyak 10 citra dengan ekspresi yang berbeda-beda, di mana
8 citra digunakan sebagai tahap pelatihan (sample learning) dan 2 citra digunakan
sebagai tahap pengujian (sample detection).

Setiap citra menggunakan format bitmap tingkat keabuan 8 bit (256 tingkat
keabu-abuan), karena format ini menyimpan citra piksel per piksel dan tanpa kompresi
data sehingga tidak terjadi kehilangan informasi pada citra yang dapat mengurangi
keakuratan pengenalan. Citra yang digunakan berukuran 100 x 133 piksel sesuai
dengan pertimbangan untuk memperoleh ketelitian dan kecepatan pengenalan yang
optimal.

Proses pengambilan citra adalah dengan cara memotret menggunakan kamera
digital. Citra tersebut kemudian diubah ke dalam bentuk grey-scale 8 bit dan
berukuran 100 x 133 dengan menggunakan software Adobe Photoshop.

Representasi Citra dengan Principal Component Analysis

Penelitian ini memanfaatkan masukan PCA sebagai pemrosesan awal untuk
menciptakan representasi citra yang akan digunakan sebagai input bagi jaringan syaraf
tiruan. Proses representasi citra dengan PCA terdiri dari beberapa tahap, yaitu tahap
pendeteksian sisi, tahap pembacaan citra, tahap perhitungan PCA, tahap normalisasi
dan tahap pemberian identitas. Berikut ini adalah tahapan pembentukan representasi
citra dengan teknik PCA yang penulis gunakan dalam penelitian ini:
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Start

Citra

Tahap Pendeteksian Sisi J

i Piksel baru

Tahap Pembacaan Citra
l Tou

l Tahap Perhitungan Principal Component ‘
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| Tahap Normalisasi ‘

i Bipolar

‘ _
Tahap Pemberian Identitas
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End |

Gambar 1. Tahapan Pembentukan Representasi Citra dengan Teknik PCA

Tahap Pendeteksian Sisi

Tahap pertama dari representasi citra adalah mendeteksi sisi-sisi citra Supaya
lebih jelas dengan menggunakan operator Laplacian. Pendeteksian sisi dengan
operator Laplacian ini akan mendapatkan hasil yang bagus jika menggunakan citra
tingkat keabuan.

Nilai piksel citra yang baru akan didapat dengan menggunakan perkalian
matriks 3x3 menurut Laplacian:

-1 -1 -1]
-1 8 -1
-1 -1 -1

Hasil yang didapat diletakkan di tengah-tengah matriks tersebut sebagai citra baru.
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Citra Jendela Matriks Bobot
Masukan Konvolusi Konvolusi

L L [L A [-1]-1]

L L |L| x [-1[8]-1]
/ / I | I | Ig L;'ﬁ

Piksel Baru

Piksel Baru: 8XI4—IQ—I1 —12—13—15—15'—17—13
Gambar 2. Perhitungan Piksel Baru Menurut Operator Laplacian

Dari perhitungan tersebut, ada kemungkinan yang bernilai negatif. Oleh sebab itu,
perlu adanya pemberian threshold (batas ambang) setelah perhitungan matriks
Laplacian. Jika intensitas piksel baru bernilai negatif, maka nilai piksel baru dianggap
0 (nol atau berwarna hitam) sedangkan jika intensitas piksel baru bernilai lebih besar
dari 16777215, maka nilai piksel baru dianggap 16777215 (berwarna putih).

If a[m,n] < 0 then a[m,n):=0;
If a[m,n] > 16777215 then a[m,n}:= 16777215;
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Tahap Pembacaan Citra

Tahap kedua adalah menyimpan nilai-nilai piksel dari citra yang baru (citra
yang telah mengalami proses edge detection) ke sebuah vektor yang diberi nama fou.
Nilai piksel yang semula terdiri dari 256 tingkat keabu-abuan (nilai 0 berarti warna
putih sampai nilai 255 berarti hitam) untuk masing-masing warna RGB (Red, Green,
Blue) dikonversi menjadi nilai antara 0 sampai 1 dengan cara membagi nilai piksel
dengan 16777215 (255°-1 yang berarti nilai piksel adalah dari 0 sampai 16777215).
Setelah semua citra mengalami akusisi, akan diperoleh 48 vektor atau 48 tou, yang
mana 1 vektor mempunyai ukuran 1 x P (1 x 13300).

Ti=[t1, T2, T3, ... Tp]
T; = vektor tou ke-i.

Vektor-vektor yang diperoleh digabung menjadi sebuah matriks berukuran N x P (48
x 13300).

( Th T Ty Tip
T Ty Ty Tap
T=
LTm Tz Tys Twp

T = matriks tou: 48 x 13300
N = jumlah vektor = jumlah citra = 48
P = ukuran citra = 13300 (100 x 133).

Semua vektor yang diperoleh disimpan ke dalam sebuah matriks bernama ‘Matriks
tou’ dalam file bernama ‘Data.pca’.

Tahap Perhitungan PCA

Tahap ketiga adalah menghitung noise (psi) pada vektor tou, membuat vektor
baru (fi) yang merupakan vektor tou yang bebas noise, menghitung nilai pembeda
(eigen value) antara vektor satu dengan vektor lain, membuat vektor eigen (Veigen)
yang diurutkan (GoodV) berdasarkan nilai eigen terbesar dan membentuk principal
component (construct) yang telah direduksi ukurannya (extract).
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Noise adalah persamaan tiap vektor tou. Persamaan ini dapat mengganggu
keakuratan perhitungan Principal Component. Persamaan tiap vektor adalah rata-rata
dari semua vektor tou, yang dapat dihitung menggunakan rumus:

1 N
VYT, M

y = vektor psi = noise
N = jumlah vektor = jumlah citra = 48
T; = vektor tou ke-i

sehingga diperoleh sebuah vektor psi berukuran x P (1 x 13300)

v=yiyays ... gl

Semua vektor yang telah diperoleh disimpan ke dalam sebuah matriks bernama
‘Matriks psi’ dalam file bernama ‘Data.pca’.

Setelah diperoleh nilai noise (psi) untuk vektor tou, maka disusun vektor baru fi
yang merupakan vektor tou yang bebas noise. Rumus yang digunakan adalah sebagai
berikut

bi=Ti-y 2

¢ = vektor fi = vektor baru yang bebas noise
T = vektor tou = vektor awal
y = vektor psi = vektor rata-rata.

Vektor-vektor yang diperoleh digabung menjadi sebuah matriks berukuran N x P (48
x 13300).

-¢11 ¢12 ¢13 ' ¢11"q
¢21 ¢22 ¢23 " ¢2P

_,¢N1 ¢N2 ¢1v3 ¢NP-

Semua vektor yang telah diperoleh disimpan ke dalam sebuah matriks bernama
‘Matriks A’ dalam file bernama ‘Data.pca’.
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Proses berikutnya adalah menghitung nilai eigen. Namun untuk menghitung
nilai eigen, terlebih dahulu harus dihitung matriks covariance dengan rumus sebagai
berikut :

= LAAT 3)

C = vektor covariance
AT = transpose dari matriks A.

Vektor-vektor yang diperoleh digabung menjadi sebuah matriks berukuran N x N (48
x 48).

Xy X2 X3 Xiv
Xyy Xy Xp Xan
C=
| Xnv1 Xn2 X Xy

Semua vektor yang telah diperoleh disimpan ke dalam sebuah matriks bernama
‘Matriks covariance’ dalam file bernama ‘Data.pca’.

Nilai eigen adalah nilai pembeda antara satu vektor dengan vektor lainnya, dapat
dicari dengan rumus :

Det (x.I-C)=0 @

% = nilai eigen
I = matriks identitas.

Sehingga akan diperoleh nilai-nilai eigen berukuran 1 x 48. Karena dimensi
matriks C masih cukup tinggi sehingga untuk menghitung determinan matriks masih
cukup susah, maka digunakan bantuan software Matlab untuk menghitungnya dengan
sintaks x = eig(C).

Semua vektor yang telah diperoleh disimpan ke dalam sebuah matriks bernama
‘Nilai Eigen’ dalam file bernama ‘Data.pca’.

Nilai eigen ini digunakan untuk menghitung vektor eigen, dengan rumus sebagai
berikut :

(I-C)x=0 )

-
x = vektor eigen.
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Sehingga diperoleh vektor eigen berukuran N x N (48 x 48).

I Vi Vi V5 Viv
Vai Vo Yy Von
Veigen =
Vv Va2 Vs Vw J

Vektor eigen dapat dihitung dengan mudah menggunakan bantuan software
Matlab, dengan sintaks [V,D] = eig(C).

V = vektor eigen
D = matriks diagonal dari nilai eigen

Semua vektor yang telah diperoleh disimpan ke dalam sebuah matriks bernama
“Vektor Eigen’ dalam file bernama ‘Data.pca’.

Vektor eigen yang diperoleh diurutkan berdasarkan nilai eigen terbesar (secara
descending), kemudian disimpan ke dalam sebuah matriks bernama ‘Matriks GoodV”’
dalam file bernama ‘Data.pca’.

Vektor eigen yang didapat harus dibangun kembali supaya dapat mewakili
himpunan citra awal. Pembangunannya adalah dengan mengoperasikan matriks
GoodV dengan tou transpose, seperti berikut:

Construct = tou” x GoodV 6)
’_ Ch Cnn Oy Cin
Cy Cp €y Caon
Construct =
| Cp1 Cpy  Cp; e

Hasilnya adalah matriks berukuran 13300 x 48, setiap kolom mewakili
karakteristik citra awal. Proses construct menghasilkan suatu matriks yang bila
dikonversi menjadi citra akan menghasilkan apa yang dinamakan eigen letters atau
principal component.
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Nilai construct yang diperoleh disimpan ke dalam sebuah matriks bernama
‘Matriks Construct’ dalam file bernama ‘Data.pca’.

Principal component yang diperoleh harus diambil intisarinya melalui proses
ekstraksi dengan rumus sebagai berikut:

Extract = tou x construct 7
€y €5 én
€n €n €N
Extract =
€yy  Ep;3 emv |

Nilai extract yang diperoleh disimpan ke dalam sebuah matriks bernama ‘Matriks
Extract’ dalam file bernama ‘Data.pca’.

Tahap Normalisasi

Tahap keempat adalah mengkonversi nilai principal component (extract)
menjadi nilai bipolar antara —1 sampai dengan 1, hal ini dilakukan karena JST
menggunakan nilai input bertipe bipolar. Proses konversi ini dinamakan normalisasi,
yang rumusannya adalah sebagai berikut:

2
Normall- = -1 + ‘ (C’.\‘[I'll(‘[l - C\‘H'(l(’[mm ) (8)
i extractmx - extrac’mm ).

Semua vektor yang telah diperoleh disimpan ke dalam sebuah matriks bernama
‘Matriks Normalisasi’ dalam file bernama ‘Data.pca’.

Tahap Pemberian Identitas

Tahap kelima adalah pengambilan sejumlah principal component sebagai input
bagi JST dan pemberian identitas sebagai output yang diharapkan. Pemberian identitas
berguna untuk proses pelatihan JST dalam mengklasifikasi data.

Matriks identitas dibangun dengan ukuran N x N. Karena tipe wajah yang diuji
adalah 6 orang, maka dibangun matriks identitas berdimensi 6 x 6. Dimensi matriks
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identitas yang dibangun perlu disesuaikan dengan dimensi matriks normalisasi,
terutama komponen barisnya. Jika matriks normalisasi memiliki 48 komponen baris
(satu tipe wajah terdiri dari 8 sampel), maka masing-masing baris pada matriks
identitas harus direplikasi sebanyak 8 baris, sehingga akan terbentuk matriks
berukuran 48 x 6.

HASIL PENELITIAN

Proses Training

Untuk proses training, penulis menggunakan Multi-Layer Back Propagation
Neural Network Simulator Version 2.10, 01 Nov 90, Copyright 1990 George Mason
University (bps.exe).

Proses training berlangsung selama lebih kurang 46 menit dengan tingkat error
mencapai 1,500777602 dalam 500000 epoch.

Tabel 1. Hasil Training Konfigurasi 48:10:6

Epoch Eta Error
0 0,5 24,01227951
20 0,41 19,851871490
40 0,01 19,2444457245
60 0,11 18,198221207
100 0,11 17,646648407
200 0,11 17,326906204
400 0,11 14,274851799
600 0,11 11,624680519
1000 0,11 15,644331932
2000 0,11 8,286162376
4000 0,11 4,971900463
6000 0,11 2,208449364
10000 0,11 1,949677944
20000 0,11 1,593265414
40000 0,11 1,524013996
60000 0,11 1,542595625
100000 0,11 1,528662443
200000 0,11 1,507794142
500000 0,11 1,500777602

Jaringan dengan hasil training ini disimpan dengan nama ‘train.net’. Kemudian
dilakukan pengujian.
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Pengujian Terhadap Citra yang Telah Di-training

_CA

(Wikaria Gazali, Lily)

e f BR I sV HR
01.bmp 0,74998 0,26548 | -0,20565 0,25437 | 0,23949 0,02711
02bmp | 0,74980 0,57746 | -0,64567 0,74968 |  -0,66138 0,17281
03bmp |  0,74999 -0,18058 | -0,10988 -0,29277 -0,10209 0,10401
04.bmp 0,74998 0,13524 0,05709 | -0,30624 0,23274 -0,36814
05.brp 0,74998 -0,11607 -0,06246 -0,28724 0,06716 -0,27416
06.bmp 0,74999 0,06420 0,10672 -0,14366 0,10073 -0,36140
07.bmp 0,74999 0,05362 0,02210 -0,32563 0,04024 -0,14896
08.brmp 0,74998 0,23617 0,16108 0,34175 | -0,02431 0,19235
11.bmp 0,02628 ,  0,74999 0,07711 0,10405 0,16769 0,02108
12.bmp R 0,75000 0,09730 ~0,60166 -0,32943 20,73210
13.bmp 0,74999 -0,15052 0,51273 -0,48448 20,72677
14.bmp 0,74999 -0,04784 | 0,18333 -0,21580 0,11371
15.bmp 0,74997 -0,48466 -0,13283 0,54534 -0,53668
16.bmp 0,75000 0,08222 0,72385 -0,46002 -0,74861
17.bmp 0,74999  0,06429 -0,13388 -0,17439 0,50393
18bmp _ 0,75000 . 0,19387 0,64539 -0,24939 -0,73628
21.b ‘ 044762 | 0,74998 -0,68870 -0,51608 0,74252
22b i 019773 | 0,74999 -0,68614 -0,43058 -0,74513
23.bmp 1 0,07233 | 0,74999 1 -0,68229 -0,39141 -0,74510
24.bmp 0,56047 0,74998 | -0,64454 -0,52741 -0,72857
25.bmp -0,67204 0,74992 074692 . -0,59923 0,18426
26.bmp -0,56946 0,74997 0,64098 1 -0,42131 -0,27247
27.bmp -0,33133 0,74999 -0,05095 <0,21426 0,54617
28.bmp 0,37224 0,74999 -0,72240 -0,46273 -0,74800
31.bmp 0,74738 -0,49286 0,74972 -0,64269 -0,74071
32.b | 073641  -0,21847 0,74985 | 0,4;?729 -0,73919
33.bmp i o -0,47138 0,74962 -0,63967 -0,74507
34.brmp -0,56020 0,74937 -0,65892 -0,74337
35.bmp -0,70866 0,74970 -0,73952 -0,73529

| 36.bmp -0,09040 0,74974 -0,29426 -0,74556
37.bmp -0,70859 0,74958 -0,73811 -0,73903
38.bmp 0,01718 0,74993 -0,24947 -0,74183
41.bmp -0,52220 -0,74277 . 0,74989 20,74259
42.bmp -0,69152 0,73384 0,74932 0,72820
43.bmp —-0,35187 -0,70987 0,74991 20,74090
44.5mp 031090 | -0,74033 0,74995 -0,74347
45.bmp -0,31938 0,73950 0,74995 -0,74338
46.bmp -0,16999 0,73495 ; 0,74996 -0,74526
47.bmp -0,44007 -0,20268 0,74996 -0,68940
48.bmp 0,39312 ,-0,12275 0,74997 -0,49557
51.bmp 0,08567 0,73369 -0,23232 0,73529
52.bmp 0,05365 0,73712 ,  -0,29277 0,72712
53.bmp 0,22975 -0,72870 0,21022 0,72401
54.5mp 0,20081 0,72975 -0,24065 0,72244
55.bmp 0,21025 -0,72988 -0,17080 0,73042
56.bmp 0,06085 0,73795 | -0,19916 0,73905
57.bmp 0,57920 0,51367 -0,64743 0,74980
58.bron 008672 0;73416 -0.31207

Tabel 2. Hasil Pengujian Konfigurasi 48:10:6 Terhadap Citra yang Telah Di-training
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