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ABSTRAK

Nama : Stephen Roy Imantaka

Program Studi : Teknik Elektro

Judul : Sistem Pengenal Wajah Berbasis Ensemble Neural Network
untuk Citra Infra Merah

Dalam beberapa tahun ini, telah banyak penelitian yang berhubungan dengan
pengenalan pola dilakukan untuk mengidentifikasi wajah manusia secara
otomatis. Skripsi ini membahas sistem pengenal wajah berbasis jaringan syaraf
tiruan tunggal dan ensemble. Kamera infra merah digunakan pada penelitian
untuk mengatasi masalah pencahayaan yang ditemui pada kamera visible light.
Tahapan sistem terdiri dari pra-pemrosesan, ekstraksi fitur oleh PCA, pelatihan,
dan pengujian. Pada percobaan dengan jaringan syaraf tunggal, algoritma
backpropagation diterapkan dan sejumlah parameter divariasikan untuk mencapai
performa yang optimal. Pada percobaan dengan jaringan syaraf ensemble,
sejumlah skema digunakan antara lain: algoritma backpropagation, algoritma
NCL, dan parsialisasi data dengan kedua algoritma tersebut. Hasil yang ditinjau
dari recognition rate menunjukkan jaringan syaraf ensemble, yang terdiri dari
sejumlah jaringan syaraf, memberikan performa yang lebih baik dibandingkan
sebuah jaringan syaraf tunggal. Bila dioptimalkan, jaringan syaraf ensemble dapat
menghasilkan recognition rate sebesar 99.9%.

Kata kunci:
Jaringan syaraf tiruan, Principal Component Analysis (PCA), backpropagation,
Negative Correlation Learning (NCL), ensemble neural network
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ABSTRACT

Name : Stephen Roy Imantaka
Study Program: Electrical Engineering
Title : Face Recognition System Based on Ensemble Neural Network for

Infrared Images

People in pattern recognition have been working on automatic recognition of
human faces for years. The focus of this thesis is a face recognition system based
on both individual and ensemble neural network. An infrared camera is utilized to
overcome the illumination matter encountered by visible light cameras. The
procedure of the system consists of pre-processing, feature extraction by PCA,
training and testing. In the experiment of individual neural network, back-
propagation algorithm is applied and some parameters are varied to obtain the
optimum performance. In the experiment of ensemble neural network, some
schemes such as back-propagation algorithm, NCL algorithm and partition of data
using both algorithms are particularly examined. According to the recognition
rate, the results show that ensemble neural network, which is made up of several
neural networks, have better performance than a single neural network does. An
optimized ensemble neural network may reach up to 99.9% of recognition rate.

Keywords:
Artificial Neural Network, Principal Component Analysis (PCA), back-
propagation, Negative Correlation Learning (NCL), Ensemble Neural Network
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BAB I
PENDAHULUAN

Bab ini menjelaskan latar belakang penelitian yang dilakukan pada skripsi,

permasalahan yang diteliti, tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah

penelitian, tahapan penelitian, serta sistematika penulisan laporan skripsi.

1.1. Latar Belakang

Semasa hidupnya, manusia mampu membedakan dan mengenali
ribuan wajah yang berbeda. Hal ini disebabkan adanya syaraf-syaraf “visual
cortex” pada otak manusia yang dapat memroses dan mempersepsikan bentuk
wajah yang berbeda-beda. Seseorang dapat dengan mudah dan cepat
mengenali wajah orang yang dikenalinya walaupun ekspresi dan kondisi
wajah tersebut berbeda dari keadaan yang dikenalnya sebelumnya. '

Namun di masa modern ini, mesin dan komputer pun dirancang
dengan suatu sistem cerdas agar dapat melakukan pengenalan wajah seperti
halnya yang dapat dilakukan otak manusia. Teknologi pengenal wajah
semakin dimanfaatkan dan dikembangkan dengan aplikasi yang sangat luas
cakupannya, seperti sistem keamanan, sistem yang dapat mengizinkan orang
tertentu mengakses area terbatas, ataupun sistem absensi pegawai.

Pengenal wajah secara umum mempunyai dua aplikasi utama yaitu
verifikasi dan identifikasi. Verifikasi bertujuan untuk mencocokkan data baru
seseorang dengan data yang ada di database (one to one) dan umumnya
menghasilkan dua keadaan yaitu true atau false. Sedangkan identifikasi
mengenali seseorang dengan keputusan berdasarkan tingkat kedekatan atau
kemiripan. Kemampuan mengukur karakteristik fisik atau prilaku yang dapat
digunakan untuk memverifikasi atau mengidentifikasi seseorang disebut

dengan biometrik. >

! Alice O’Toole, Handbook of Remote Biometrics, Advances in Pattern Recognition, Chapter 5 (London:
Springer-Verlag), hal. 111.

2 Abdul Fadlil, Sistem Pengenalan Wajah Manusia Secara Realtime Menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan
(Seminar Nasional Aplikasi Teknologi Informasi 2008), hal. J-5
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Sistem pengenal wajah yang sifatnya realtime menjadi kebutuhan
teknologi yang berorientasi ke masa depan. Teknologi di masa depan akan
semakin cerdas, cepat, efisien dan praktis. Penelitian ini menggunakan
jaringan syaraf tiruan tunggal dan ensemble dengan berbagai variabel untuk
melakukan pengenalan wajah.

Sistem pengenal wajah meliputi 4 tahap pemrosesan yaitu pra-
pemrosesan (preprocessing), ekstraksi fitur, pembelajaran (training) dan
pengujian (testing). Proses pra-pemrosesan dilakukan dengan mengunakan
analisis proyeksi citra abu-abu (gray image), ekstraksi fitur menggunakan
metode Principle Component Analysis (PCA), sedangkan training dan testing
menggunakan jaringan syaraf tiruan (JST) dengan algoritma backpropagation.

Namun, pengolahan gambar yang diperoleh dari suatu kamera visible
amatlah dipengaruhi oleh intensitas pencahayaannya. Hasil yang ditunjukkan
akan berbeda jika gambar diambil pada keadaan yang terang dan keadaan
yang gelap. Oleh karena itu dalam penelitian ini, penulis menggunakan
kamera near infrared (infra merah) untuk mengambil gambar. Gambar yang
dihasilkan kamera near infrared memiliki kualitas yang baik bahkan di tempat
yang intensitas cahayanya sangat rendah sekalipun.

Pada penelitian seminar, penulis telah membuat sistem pengenal wajah
dengan jaringan syaraf tiruan (JST) tunggal dan algoritma backpropagation.
Pada penelitian skripsi ini, penulis akan menitikberatkan penelitian pada
metode terbaru yang merupakan perkembangan dari JST, yaitu jaringan syaraf
ensemble (Ensemble Neural Networks — ENN). ENN mengkombinasikan
beberapa neural network untuk mengambil keputusan.

Dari beberapa riset yang telah dilakukan, ENN dianggap memiliki
kemampuan generalisasi yang lebih baik dibanding sekedar jaringan tunggal.
Oleh karena itu, penulis melalui penelitian skripsi ini ingin mempelajari dan

memahami sejauh mana ENN berpengaruh terhadap sistem pengenal wajah.

1.2. Pernyataan Masalah
Masalah yang akan dibahas pada laporan skripsi ini adalah pengunaan

jaringan syaraf tunggal dan ensemble (ENN) dengan berbagai skema atau
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variabel untuk melatih dan menguji suatu sistem pengenal wajah dari gambar
yang tertangkap suatu kamera near infrared. Selain itu penulis juga akan
membahas penggunaan Principal Component Analysis (PCA) sebagai feature

extraction untuk mereduksi data.

1.3. Tujuan Penulisan
Berikut ini adalah tujuan penelitian yang ingin dilakukan:

1. Memahami dan menganalisis bagaimana jaringan syaraf tiruan (JST)
tunggal dengan algoritma backpropagation dapat digunakan untuk sistem
pengenal wajah (face recognition system) yang dapat mempelajari pola
gambar wajah yang telah ada dan mengenali suatu gambar wajah yang
lain.

2. Memahami dan menganalisis bagaimana PCA dapat digunakan untuk
mereduksi dimensi suatu data yang berjumlah besar tanpa mengubah
signifikansi data tersebut agar proses komputasi dapat berjalan lebih cepat.

3. Menganalisis bagaimana parameter-parameter pada JST tunggal dengan
algoritma backpropagation berpengaruh terhadap hasil pelatihan dan
pengujian.

4. Mengoptimalkan performa JST tunggal dengan algoritma backpropagation
melalui pengubahan parameter.

5. Memahami dan menganalisis bagaimana ensemble neural network (ENN)
dengan skema algoritma backpropagation dapat digunakan untuk
mengenali pola gambar wajah yang telah ada dan mengenali suatu gambar
wajah yang lain.

6. Memahami dan menganalisis bagaimana ENN dengan skema parsialisasi
data dan algoritma backpropagation dapat digunakan untuk mengenali
pola gambar wajah yang telah ada dan mengenali suatu gambar wajah
yang lain.

7. Memahami dan menganalisis bagaimana ENN dengan skema algoritma
Negative Correlation Learning (NCL) dapat digunakan untuk mengenali
pola gambar wajah yang telah ada dan mengenali suatu gambar wajah

yang lain.
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8. Memahami dan menganalisis bagaimana ENN dengan skema parsialisasi

data dan algoritma NCL dapat digunakan untuk mengenali pola gambar

wajah yang telah ada dan mengenali suatu gambar wajah yang lain.

9. Membandingkan performa ENN antara keempat skema yang dilakukan.

10. Mengoptimalkan performa ENN melalui pengubahan parameter.

1.4. Batasan Masalah

Berikut ini adalah batasan-batasan masalah yang dilakukan pada

penelitian:

1.

Peneliti menggunakan kamera CCD yang memiliki sensor near infrared
untuk merekam video dari objek dengan ekspresi yang berbeda-beda.
Objek yang dijadikan sampel adalah sepuluh orang berusia 20-24 tahun
dengan wajah berbeda, yang terdiri dari lima orang laki-laki dan lima
orang perempuan. Dari video yang terekam, penulis secara manual
memotong video tersebut untuk mendapatkan potongan gambar wajah
yang diinginkan.

Jumlah kelas atau objek yang digunakan adalah sepuluh orang. Untuk
proses training atau pelatihan, dari masing-masing kelas digunakan 20
gambar dan untuk proses testing atau pengujian, digunakan sepuluh
gambar yang diambil dari database dan sepuluh gambar di luar database.
Dengan demikian, database sistem akan memiliki data sebanyak 10 x 20 =

200 gambar.

1.5. Manfaat Penelitian

1.

Berikut ini adalah manfaat penelitian pada skripsi ini:
Penelitian diharapkan agar pembaca dapat memahami penggunaan
jaringan syaraf tiruan tunggal dengan algoritma backpropagation dan
jaringan syaraf ensemble (ENN) sebagai sarana atau tools untuk mengenali
gambar wajah.
Penelitian dapat digunakan sebagai bahan pembelajaran untuk peneliti
yang ingin mempelajari sistem pengenal wajah secara umum ataupun

dengan menggunakan kamera near infrared.
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3. Penelitian dapat dijadikan acuan atau referensi untuk pengembangan
aplikasi sistem pengenal wajah dalam berbagai bidang, misalnya sistem

sekuriti, absensi pegawai atau pelajar, dan sebagainya.

1.6. Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian akan dimulai dari pengambilan sampel objek yaitu
data foto gambar dari sepuluh orang dengan ekspresi yang berbeda-beda.
Pengambilan data dilakukan dengan menggunakan kamera CCD infrared
dengan jarak tertentu dan frontal terhadap objek. Setiap gambar yang
diperoleh akan disesuaikan dengan memotong bagian wajahnya dan
memperkecil ukuran atau dimensinya. Setelah itu data-data tersebut akan
dimasukkan ke dalam database dengan mengubah setiap gambar menjadi
matriks yang memiliki nilai intensitas RGB-nya dan kemudian mengubahnya
ke format gray scale. Proses ini disebut dengan tahap pre-processing.

Untuk mempercepat komputasi, dilakukan proses Principal
Component Analysis (PCA) untuk mereduksi dimensi input gambar. Dimensi
gambar yang sebelumnya bernilai besar akan berkurang tanpa mengurangi
signifikansi nilainya. Proses ini disebut dengan ekstraksi fitur.

Setelah mengumpulkan database berupa matriks gambar yang telah
direduksi dimensinya, jaringan syaraf tiruan (baik tunggal maupun ensemble)
digunakan untuk mengenali pola gambar-gambar tersebut, yang disebut
dengan proses training. Setelah selesai melakukan proses training, dilakukan
pengujian terhadap gambar-gambar uji baik yang ada di dalam database atau
yang di luar database. Proses ini disebut dengan testing. Setelah itu, dilakukan
penhitungan persentase kesesuaian antara gambar uji dengan target, yang
disebut dengan recognition rate.

Semua komputasi jaringan syaraf tiruan backpropagation dan PCA
dilakukan dengan membuat program dalam format editor file pada software

bahasa pemrograman untuk komputasi numerik.
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1.7. Sistematika Penulisan Laporan

Bab 1, Pendahuluan, berisi tentang latar belakang penelitian,
pernyataan masalah, tujuan penelitian, batasan masalah, manfaat penelitian,
dan tahapan penelitian.

Bab II, Tinjauan Pustaka, menjelaskan tentang teori jaringan syaraf
tiruan dengan algoritma backpropagation, teori ENN, teori NCL, dan teori
PCA yang akan digunakan pada sistem pengenal wajah.

Bab III, Metodologi Penelitian, berisi tentang metode, skema, variabel-
variabel, dan parameter-parameter yang digunakan dalam penelitian ini.

Bab IV, Analisis Performa Jaringan Syaraf Tunggal, yang merupakan
pembahasan bagian I, menjelaskan secara detail hasil penelitian beserta
analisisnya. Analisis ini mencakup analisis bagaimana JST dengan algoritma
backpropagation dapat digunakan untuk sistem pengenal wajah, analisis
penggunaan PCA, analisis pengaruh parameter-parameter yang digunakan
dalam penelitian, dan optimalisasi jaringan dengan memperhatikan
recognition rate pada tahap pengujian dan grafik error terhadap epoch pada
tahap pelatihan. Bab IV ini merupakan pembahasan pada laporan seminar
yang telah diperbaiki.

Bab V, Analisis Performa Jaringan Syaraf Ensemble, yang merupakan
pembahasan bagian II, menjelaskan hasil penelitian dan analisis ENN dengan
skema algoritma backpropagation, parsialisasi data dengan algoritma backpro-
pagation, algoritma NCL, dan parsialisasi data dengan algoritma NCL dapat
digunakan untuk meningkatkan performa jaringan syaraf tunggal,
perbandingan antara skema-skema yang digunakan, serta optimalisasi jaringan
syaraf ensemble.

Bab VI, Kesimpulan dan Saran, berisi kesimpulan dari penelitian dan

saran untuk pengembangan sistem pengenal wajah ke depannya.
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BAB 11
TINJAUAN PUSTAKA

Bab ini menjelaskan tentang teori jaringan syaraf tiruan dengan algoritma
backpropagation, teori ENN, teori NCL, dan teori PCA yang akan digunakan pada

sistem pengenal wajah.

2.1. Jaringan Syaraf Tiruan dengan Algoritma Backpropagation

Sistem syaraf manusia merupakan suatu sistem biologis yang sangat
canggih, di mana terdapat otak dengan strukturnya yang sangat kompleks dan
neuron-neuron yang saling berhubungan dan menyampaikan informasi baik
berupa rangsangan ataupun respon. Otak manusia mampu mengenali pola,
melakukan perhitungan, dan mengontrol organ-organ tubuh.

Jaringan syaraf tiruan (JST) adalah sistem pemroses infomasi yang
memiliki karakteristik menyerupai jaringan syaraf manusia. Jaringan ini dapat
dipakai atau dilatih untuk mengenali pola yang sudah sedikit berubah. Hal ini
mirip dengan otak manusia yang masih mampu mengenali orang yang sudah
lama tidak dijumpainya, dan mungkin wajahnya sudah berubah. Melalui
pelatihan dengan menggunakan data matriks gambar wajah sebagai input dan
vektor target yang telah ditentukan, jaringan syaraf tiruan dapat digunakan
untuk mengenali gambar wajah seseorang.

JST ini merupakan generalisasi dari pemodelan matematis dalam proses
kognitif berdasarkan asumsi:
1. Pemrosesan informasi terjadi pada elemen sederhana yang dinamakan
neuron.
2. Sinyal antar neuron berhubungan melalui saluran penghubung.
3. Setiap saluran penghubung mempunyai nilai bobot, dan melakukan
operasi perkalian dengan sinyal yang ditranmisikan.
4. Setiap neuron memberlakukan fungsi aktivasi (biasanya tidak linier) pada

masukan total untuk mendapatkan sinyal keluarannya. *

3 Benyamin Kusumoputro, Jaringan Neural Buatan (Depok: Universitas Indonesia), hal.3-4.
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Struktur jaringan syaraf tiruan yang digunakan terdiri dari tiga lapisan,
yaitu lapisan input (input layer), lapisan tersembunyi (hidden layer), dan

lapisan keluaran (output layer), seperti terlihat pada gambar di bawah ini.

Gambar 2.1. Struktur Jaringan Syaraf Tiruan dengan Lapisan Tersembunyi

Lapisan input terdiri dari nilai-nilai matriks yang membentuk pola
gambar wajah, sedangkan lapisan output terdiri dari banyaknya kelas yang
ingin diklasifikasikan dari semua gambar-gambar wajah yang ada, yang secara
tak langsung terhubung pada siapa karakter di balik gambar wajah. Jumlah
neuron pada lapisan tersembunyi, bobot-bobot yang menyatakan hubungan
lapisan input dengan lapisan tersembunyi, dan bobot-bobot lapisan output
dengan lapisan tersembunyi akan divariasikan pada saat pelatihan.

Algoritma pelatihan backpropagation merupakan jenis pelatihan yang
paling sering digunakan pada jaringan syaraf tiruan. Pelatihan
backpropagation ini terdiri dari tiga tahap, yaitu tahap propagasi maju
(feedforward), propagasi balik (backward), dan perubahan bobot. Algoritma
backpropagation menggunakan error output untuk mengubah nilai bobot-
bobotnya dalam arah balik (backward). Untuk mendapatkan error ini, tahap
propagasi maju harus dikerjakan terlebih dahulu.

Berdasarkan arsitektur jaringan pada gambar 2.1, selama proses
propagasi maju, neuron input x; (i=1,2,3...,n) menerima sinyal masukan dan
mendistribusikannya ke tiap neuron pada lapisan tersembunyi. Pada lapisan
tersembunyi, setiap neuron tersembunyi z; (j=1,2,3,...,p) akan menjumlahkan

sinyal terbobot yang masuk dan menghitung sinyal aktivasi z; yang dihasilkan.
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Sinyal aktivasi ini kemudian dikirim sebagai masukan ke tiap neuron pada
lapisan berikutnya, entah itu lapisan tersembunyi kedua (atau lapisan
tersembunyi seterusnya) ataupun lapisan keluaran. Jika dikirim ke lapisan
keluaran, maka setiap neuronnya yy (k=1,2,3,...,m) akan menjumlahkan sinyal
terbobot yang masuk dan menghitung sinyal aktivasi yx yang dihasilkan.

Sinyal aktivasi pada lapisan keluaran ini adalah sinyal respon dari jaringan

syaraf tiruan.

Secara teoretis, jaringan dengan sebuah lapisan tersembunyi sudah
cukup bagi backpropagation untuk mengenali sembarang perkawanan antara
masukan dan target dengan tingkat ketelitian yang ditentukan. Akan tetapi
penambahan jumlah lapisan tersembunyi kadangkala membuat pelatihan
lebih mudah.

Selama proses training, tiap keluaran yang dihasilkan oleh neuron
output akan dibandingkan dengan target atau respon yang dikehendaki untuk
menentukan error yang akan dihasilkan. Error yang dihasilkan ini kemudian
didistribusikan kembali ke lapisan-lapisan sebelumnya dan digunakan untuk
memodifikasi bobot-bobot yang ada. Proses training melakukan perhitungan
secara berulang-ulang sampai dihasilkan respon atau output jaringan syaraf
tiruan yang sama dengan atau mendekati target dalam batas toleransi yang
telah ditentukan atau jumlah iterasi pada proses ini melebihi jumlah iterasi
yang diperkenankan.

Algoritma backpropagation dapat dituliskan seperti berikut:

1. Menentukan pola pada lapisan input (x;), menentukan target (tx) untuk tiap
pola, dan menentukan berapa jumlah neuron lapisan tersembunyi dan laju
pembelajaran.

2. Inisialisasi nilai-nilai bobot awal (wj dan vjj) pada lapisan tersembunyi
dan lapisan keluaran.

3. Untuk setiap data pelatihan lakukan langkah 3 sampai 9.

Propagasi maju, di mana setiap neuron pada lapisan bawah menerima

sinyal dan meneruskannya ke neuron pada lapisan di atasnya.

* Jong Jek Siang, Jaringan Syaraf Tiruan dan Pemrogramannya Menggunakan MATLAB, (Y ogyakarta:
Penerbit Andi), hal.111
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. Menghitung semua output di lapisan tersembunyi z; j = 1, 2, 3, ..., p).

n
keluaran:z _net, =v,, + invij
i=1

2.1)
ey 1
Sungsiaktivasi:z, = f(z _net;) = — (2.2)
. Menghitung semua output di lapisan keluaran y, (k =1, 2, 3, ..., m).
p
keluaran:y _net, =w, +ZZjok (2.3)
j=1
N . 1
fungsiaktivasi:y, = f(y_net;) = ——— (2.4)
1+e "%

Propagasi balik
. Menghitung faktor 6 neuron keluaran berdasarkan kesalahan di setiap
neuron keluaran yy. 0x merupakan unit kesalahan yang akan digunakan
dalam perubahan bobot lapisan di bawahnya. Setelah itu, perubahan bobot
wi, dihitung dengan memasukkan faktor laju pembelajaran a. Perubahan
bobot ini akan digunakan untuk mengubah bobot wiy.
5, =€ -y, '®_net, =4 —y, y, €~y _ (2.5)
Aw,, =ad,z, (k=123,...,mdan j =0,,23,.., p) (2.6)
. Menghitung faktor & neuron tersembunyi berdasarkan kesalahan di setiap

neuron tersembunyi.

o _net, =Z§kwk 2.7
k=1

5j:5_netjf"_netj/=5_netjzj(—zj/ (2.8)

Av, =ad;x, (j=L123,.,pdani=0,1,23,..,n) (2.9)

Perubahan bobot

. Menghitung semua perubahan bobot yang menuju ke lapisan keluaran dan
lapisan tersembunyi.

Wy (baru) = Wy (lama) + Aw, (k=123,...mdan j=0,123,.., p) (2.10)
v;(baru) =v,(lama)+Av,  (j=123,.,pdani=0,.23,..,n) (2.11)
. Jika jumlah iterasi belum terpenuhi atau nilai Mean Square Error (MSE)

belum dicapai, kembali ke langkah 3.
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Bobot awal akan memperngaruhi apakah jaringan mencapai titik
minimum lokal atau global, dan seberapa cepat konvergensinya. Bobot yang
menghasilkan nilai turunan aktivasi yang kecil sedapat mungkin dihindari
karena akan menyebabkan perubahan bobotnya menjadi sangat kecil.
Demikian pula nilai bobot awal tidak boleh terlalu besar karena nilai turunan
fungsi aktivasinya menjadi sangat kecil juga. Oleh karena itu dalam standar
backpropagation, bobot dan bias diisi dengan bilangan acak kecil. >

Nguyen dan Widrow mengusulkan cara membuat inisialisasi bobot dan
bias ke unit tersembunyi sehingga menghasilkan iterasi lebih cepat. Misal:

n = jumlah unit masukan

p =jumlah unit tersebunyi
B = faktor skala = 0.7 ’%

Algoritma inisialisasi Nguyen-Widrow adalah sebagai berikut:

1. Inisialisasi semua bobot (v; (lama)) dengan bilangan acak dalam interval

[-0.5, 0.5]
2. Hitung ||v;] =4Ju§j+-v;,+-~-+-vgj (2.12)
: . N N ; Bvij(lama)
3. Bobot yang dipakai sebagai inisialisasi, v = ol (2.13)
J

4. Bias yang dipakai sebagai inisialisasi, vo; = bilangan acak antara —f3 dan f3

Modifikasi bobot dapat dilakukan dengan penambahan momentum.
Jika ada penambahan momentum, bobot baru pada waktu ke-(t+1) didasarkan
bobot pada waktu t dan (t-1). Jika p adalah konstanta (0<u<l) yang
menyatakan parameter momentum maka bobot baru dihitung berdasarkan

persamaan:
\
wy(t+1) =w, () +ad,z; + lu(vjk (O =wy (=1 _ (2.14)

vy e+ 1) = vy (0) + a8 x, + €y () =vy (e =) (2.15)

5 1bid, hal.109
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2.2. Jaringan Syaraf Ensemble (Ensemble Neural Network)

Konsep jaringan syaraf ensemble atau Ensemble Neural Network
(ENN) ini diajukan pada tahun 1990 oleh Lars Kai Hansen dan Peter Salamon.
ENN mengkombinasikan beberapa jaringan syaraf tiruan (individual neural
network) untuk dilatih bersamaan dan mengambil keputusan bersama. Sama
seperti jaringan syaraf tunggal, setiap jaringan memiliki sebuah lapisan
masukan, lapisan tersembunyi, dan lapisan keluaran. Sementara itu, pada ENN
terdapat sebuah combiner yang berfungsi menentukan keputusan akhir.

Berikut ini adalah arsitektur ENN.

)

| COMBINER

Gambar 2.2. Arsitektur Ensemble Neural Network

Sama seperti prinsip jaringan syaraf individual, ENN juga merupakan
supervised learning atau pembelajaran dengan pengarahan. Tujuan utama dari
supervised learning adalah untuk mengelompokkan pola (yang disebut dengan
instances) ke dalam suatu kategori yang disebut kelas atau label.

Biasanya, suatu set instances diberikan, yang disebut juga dengan
training set. Selain itu, label dari training set juga diketahui. Dengan
demikian, jaringan dibuat sedemikian hingga tercipta model baru yang dapat
melabelkan instances-instances baru. Algoritma untuk membangun model ini
disebut dengan inducer, dan suatu instances dari suatu inducer pada suatu

training set disebut dengan classifier.’

8 Lior Rokach, Ensemble-based Classifirers (Springer Science and Business Media B.V. 2009), hal 1.
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Konsep utama dari pembelajaran ensemble (ensemble learning) adalah
menentukan  bobot-bobot  pada tiap  classifier individual dan
mengkombinasikan keluarannya sehingga hasil akhir yang diperoleh akan
lebih baik daripada sekedar keluaran classifier individual.

Dalam bukunya yang berjudul “The Wisdom of Crowds: Why the Many
are Smarter Than the Few and How Collective Wisdom Shapes Business,
Economies, Societies and Nations” tahun 2004, James Michael Surowiecki
mengungkapkan bahwa dalam kondisi-kondisi tertentu, penggabungan
informasi dari beberapa sumber akan menghasilkan keputusan yang lebih
superior/tepat dibandingkan dengan keputusan yang dibuat sendiri, bahkan
oleh seorang ahli.

Tidak semua kumpulan (crowds) itu bijaksana. Surowiecki
menyatakan untuk membuat kumpulan tersebut menjadi bijaksana, ada empat
kriteria yang harus dipenuhi setiap kumpulan’, yaitu:

1. Perbedaan opini (diversity of opinion), di mana setiap anggota memiliki
informasi pribadi yang berbeda-beda, bahkan yang ekstrim dari kenyataan.

2. Ketidakterkaitan (independence), di mana opini setiap anggota tidak
ditentukan oleh opini lain di sekitar mereka.

3. Desentralisasi (decentralization), di mana setiap anggota mampu
mengelompokkan dan menentukan keputusan berdasarkan pengetahuan
yang dimilikinya.

4. Penggabungan (aggregation), yaitu adanya suatu mekanisme yang
menggabungkan keputusan/pertimbangan setiap anggota menjadi sebuah
keputusan bersama.

Dari penjelasan di atas, maka dapat disimpulkan bahwa metode
pengelompokan secara ensemble pada ENN membutuhkan:

1. Training Set, yaitu set data yang berisi pola dan target yang telah
ditentukan.

A=]Jay, ... a ... a,];y= kelas/target
2. Base Inducer, yaitu algoritma yang dapat melakukan pengelompokan.

M=1(S)

7 Ibid, hal. 2.
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Persamaan di atas dapat dinyatakan sebagai berikut: suatu classifier M
diinduksikan inducer I pada training set S.

3. Diversity Generator, yaitu komponen untuk menghasilkan classifier yang
bervariasi.

4. Combiner, yaitu suatu langkah yang dapat menggabungkan keputusan-
keputusan dari setiap classifier yang bervariasi.

Secara umum, terdapat dua jenis jaringan ensemble, yaitu dependent
framework dan independent framework. Pada dependent framework, output
dari suatu classifier digunakan untuk membangun classifier berikutnya.
Dengan kata lain, pengetahuan yang didapat dari iterasi sebelumnya
digunakan untuk iterasi selanjutnya. Contoh algoritma yang sering diterapkan
pada dependent framework antara lain boosting dan turunannya, adaboost
(adaptive boosting).

Sedangkan pada independent framework, set data asli diubah menjadi
beberapa set data dan dilatih pada classifier yang berbeda-beda. Set data yang
baru mungkin saling berbeda (mutually exclusive) atau bisa saja memiliki
irisan diantaranya (overlapping). Karena output dari suatu classifier tidak
digunakan untuk membangun classifier lainnya, maka jaringan seperti ini
tidak memiliki ketergantungan, sehingga kombinasi dari beberapa inducer
dapat diterapkan di sini. Contoh algoritma yang sering digunakan pada
independent framework antara lain bagging (bootstrap aggregating),
wagging, random forest, dan cross-validated committees (CVC). Di bawah ini

adalah skema dari dependent dan independent framework.

23.a. 2.3.b.
Gambar 2.3. Skema (a) dependent framework dan (b) independent framework
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Untuk mengambil keputusan bersama, ada beberapa metode yang
umum digunakan sebagai combiner, antara lain:

1. Metode rata-rata

1 N
HE ﬁ%{ﬁ;y (x)} (2.16)
2. Metode nilai maksimum
H(x)= max_fhax [(0.Y,(0...Y, () ] 2.17)
3. Metode perkalian produk
[~
H(x)= max_ HY (x)} (2.18)
4. Metode voting
[~
H(x)= max_ ;B(x) (2.19)

Di mana B adalah jumlah kelas yang diurutkan di bawah kelas k pada

jaringan ke-j. Perhitungan ini disebut dengan Borda Count.®

2.3. Algoritma Negative Correlation Learning

Seperti yang telah disebutkan di atas, salah satu kriteria wisdom of
crowds adalah diversity of opinion, di mana untuk menghasilkan suatu
keputusan bersama yang tepat maka diperlukan perbedaan opini di antara
anggotanya. Sama seperti halnya ENN, untuk membuat keputusan akhir yang
akurat, diperlukan classifier yang bervariasi, yang dihasilkan oleh suatu
diversity generator. Liu dan Yao (1999) mengajukan sebuah metode untuk
mendiversifikasi pelatihan pada ENN yaitu dengan Negative Correlated
Learning (NCL).

Konsep di balik NCL bertujuan untuk melatih setiap jaringan
individual berbeda di dalam ENN dengan bagian atau aspek yang berbeda dari
suatu training set sehingga jaringan ensemble dapat melakukan proses
pembelajaran dengan lebih baik. Pada NCL, semua jaringan individual pada

jaringan ensemble dilatih secara berkesinambungan dengan suatu penalty term

8 Lee Heesung et.al, Neural Network Ensemble with Probabilistic Fusion and Its Application to Gait
Recognition (Elsevier BV. 2008), hal. 1558.
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yang terdapat pada fungsi errornya. NCL mencoba melatih dan
menggabungkan jaringan-jaringan individual pada suatu proses pelatihan yang
sama.’
Berikut ini adalah algoritma NCL.'® Pada awalnya, anggap sebuah
training set yang didefinisikan sebagai berikut:
D= 4CdCx€de - xq dQ _ ] (2.20)
di mana x € R’ adalah input jaringan yang berupa vektor, d adalah output yang
diharapkan (target) yang berupa skalar. N adalah jumlah set data yang
digunakan dalam training set. Target dibuat berupa skalar sekedar untuk
penyederhanaan saja. Setiap bobot pada masing-masing jaringan individual
diberikan secara acak dan berbeda. Setiap jaringan individual ke-i memiliki
keluaran F;(n) dan output dari keseluruhan jaringan pada set data ke-n disebut

dengan F(n), yang dinyatakan sebagai berikut:
1 N
F(n)=—72 F(n) 2.21)
M i=1

Pada persamaan (2.21), M menyatakan jumlah jaringan individual yang
digunakan.

Seperti yang telah disinggung sebelumnya, tujuan NCL adalah
menghasilkan jaringan yang bervariasi dengan menambahkan suatu penalty
term pada fungsi error masing-masing jaringannya. Fungsi error tersebut

dinyatakan dengan:

1 & | I AL
Ei:N;Ei(n)ZN; € -din -+ p() (222

= n=1

N | —

di mana E;(n) adalah nilai fungsi error jaringan ke-1 pada pola pelatihan ke-n.
Suku pertama pada fungsi error di atas adalah fungsi empirical risk dari
jaringan ke-1. Suku kedua mengandung p; yang adalah fungsi penalti. Tujuan
meminimalkan p; adalah untuk mengkorelasikan error masing-masing jaringan
secara negatif terhadap error jaringan-jaringan lainnya. Parameter A yang
berkisar antara 0 < A < 1berfungsi untuk mengatur kekuatan penalti. Fungsi

penalti sendiri dapat dinyatakan sebagai berikut:

? Liu Y. dan Yao X.,Ensemble Learning via Negative Correlation,(Elsevier Science Ltd.), hal.1399.
' Fernanda Li Minku et.al., Negative Correlation in Incremental Learning, (Springer Science and Business
Media B.V. 2007), hal.292.
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p,(n)= €(m)—F(n) Y €,(n)—F(n)_ (2.23)

J#I

Sedangkan turunan parsial dari E;(n) terhadap keluaran jaringan ke-i

pada pola ke-n dinyatakan sebagai berikut:

M = Fi(n)—d(n)+ﬁ,M (2.24a)

OF . (n) OF, (n)

= F,(n)—d(n) + AQF (n) - F,(n)— (M =1)F (n) _

= F,(n)—d(n)+ A€ (n)— F,(n)_

= F,(n)—d(n) — A(F,(n) - F(n))

= €~ A (F.(n) - d(n)y+ A(F(n)—d(n)) (2.24b)

Selanjutnya,  algoritma  backpropagation  digunakan  untuk
memodifikasi bobot pada setiap jaringan dengan mengacu pada persamaan
2.24. Penurunan rumus untuk perubahan bobot v;; dan wj tiap jaringan
terdapat pada lampiran A. NCL dari persamaan tersebut tidak lain adalah
perluasan sederhana dari algoritma backpropagation, yang hanya memerlukan

perhitungan suku tambahan 1 € (n) - F,(n) E)ada jaringan ke-i.

2.4. Principal Component Analysis (PCA)

Principal Component Analysis (PCA) adalah suatu metode statistik
yang dapat mengidentifikasi pola suatu data berdimensi tinggi/banyak, dan
menyatakannya dengan memperhatikan kesamaan dan ketidaksamaannya.
Pola-pola pada data yang berdimensi tinggi kadang sulit ditemukan dan
grafisnya sulit digambarkan, oleh sebab itu PCA digunakan sebagai alat yang
sangat bermanfaat untuk menganalisis data.

Konsep utama dari PCA adalah mereduksi dimensi dari suatu set data
yang terdiri dari banyak variabel, di mana kemungkinan-kemungkinan variasi
sebisa mungkin dipertahankan. Hal ini dicapai dengan mentransformasi set
data tersebut menjadi suatu set variabel yang satu sama lain tidak

berhubungan, yang disebut Principal Components (PCs). PC ini merupakan
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kumpulan beberapa variasi yang diurutkan dan paling dipilih dari semua
variabel asli."!

Secara matematis, PCA melakukan transformasi linear dari data X
yang berdimensi D ke suatu data baru Y yang berdimensi d dan tidak
berkorelasi, di mana d < D.'? Keuntungan PCA adalah ketika pola pada data
telah ditemukan dan data telah dimampatkan dengan memperkecil jumlah
dimensinya, informasi yang terkandung di dalamnya tidak akan mengalami
perubahan yang signifikan. Metode ini sering digunakan dalam image
compression.

Sebelum memahami langkah-langkah dalam melakukan PCA,
diperlukan pengetahuan tentang konsep matematis/statistik terlebih dahulu.
Berikut ini adalah beberapa konsep yang digunakan dalam PCA.

a. Mean
Mean adalah nilai rata-rata dari suatu sampel, yang dinyatakan sebagai

berikut:

== (2.25)

b. Standar deviasi
Nilai mean dapat menunjukkan nilai atau kondisi tengah dari suatu
sampel, tetapi tidak dapat menunjukkan persebaran di dalamnya. Untuk
itu, diperlukan suatu standar deviasi, yaitu nilai jarak rata-rata dari mean
terhadap sebuah nilai dalam suatu data set. Standar deviasi dapat

dinyatakan sebagai berikut:

(2.26)

c. Nilaiz
Dalam ilmu statistik, nilai z menunjukkan seberapa banyak standar

deviasi berada di atas atau di bawah nilai rata-rata/mean. Konversi data

LT, Jolliffe, Principal Component Analysis second edition (Springer Series in Statistics), hal.1.
12 Samarasena Buchala, Principal Component Analysis of Gender, Ethnicity, Age, and Identity of Face
Images.
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ini sering disebut normalisasi atau standarisasi data dan dinyatakan
sebagai berikut:

X-X
P (2.27)

Z =

Varians dan Kovarians
Varians adalah nilai yang juga dapat menunjukkan persebaran suatu data,

dan dinyatakan sebagai berikut:

Z ((,- _)_(j
_ =l

§2 (2.28)
n—1
atau
" 8 —N
Z ((i _X}(i _X/
var( X, X) == | (2.29)
n f—

Dapat dilihat bahwa standar deviasi merupakan akar kuadrat dari
varians suatu sampel data. Baik varians maupun standar deviasi dapat
digunakan untuk mengukur penyebaran data, namun masih terbatas pada
satu dimensi suatu set data saja, misalnya tinggi badan mahasiswa atau
nilai IQ mahasiswa suatu universitas.

Namun, banyak data set yang terdiri dari lebih dari satu dimensi,
misalnya set data yang terdiri dari tinggi badan dan nilai IQ mahasiswa
suatu universitas. Kita ingin melihat keterkaitan atau hubungan dari
antara kedua dimensi ini. Kovarians adalah parameter yang digunakan
untuk mengukur seberapa jauh persebaran nilai suatu dimensi terhadap
mean dari dimensi lain. Kovarians dimensi X terhadap dimensi Y (dua

dimensi) dapat dinyatakan sebagai berikut:

Zn:((i _)_(}/z _?:

cov(X,Y) =" ] (2.30)

Nilai kovarians ini menyerupai nilai varians, hanya saja nilai
04 —}_’) pada kovarians digantikan dengan (X, —)_() pada varians. Perlu

diketahui bahwa nilai cov(X;Y) sama dengan cov(Y,X) dan kovarians

hanya dapat diukur antara dua dimensi saja.
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Untuk mengukur kovarians yang lebih dari dua dimensi, maka
terdapat lebih dari satu nilai kovarians yang dapat dicari. Untuk set data
berdimensi tiga (misalnya dimensi X ,Y, dan Z), terdapat tiga nilai
kovarians yang dapat dicari yaitu cov(X)Y), cov(X,Z) dan cov(Y,Z).
Secara umum bila terdapat » dimensi, maka banyaknya nilai kovarians

n! 13

ang dapat dicari adalah —— .
yang cap (n—-2)x2

Untuk memudahkan perhitungan selanjutnya, nilai-nilai kovarians

dapat dimasukkan menjadi suatu matriks yang disebut dengan matriks

kovarians. Matriks kovarians dapat didefinisikan sebagai berikut:

~

R = Qi,j,c,.’j =cov®im,, Dim ,

J =2

atau

(2.32)

Dari persamaan di atas dapat kita lihat bahwa nilai diagonal dari
matriks kovarians adalah nilai varians dari masing-masing dimensinya
dan matriks ini adalah matriks persegi yang elemen-elemennya simetris

terhadap diagonalnya.

e. Vektor Eigen dan Nilai Eigen
Jika A adalah suatu matriks persegi n X n, maka vektor tak-nol x
pada suatu ruang vektor R" disebut sebagai suatu vektor eigen dari 4 jika
Ax adalah suatu penggandaan skalar dari x yaitu:
Ax = Jx atau ekuivalen dengan €/ — 4 x =0 (2.33)
untuk suatu skalar A. Skalar 4 disebut sebagai nilai eigen dari 4, dan x

disebut suatu vektor eigen dari 4 yang berpadanan dengan A."*

Setelah mengetahui konsep-konsep matematis yang digunakan dalam

PCA, berikut ini adalah penjelasan mengenai algoritma PCA pada sistem

13 Lindsay I Smith, 4 Tutorial on Principal Component Analysis, hal.6.
' Howard Anton, Dasar-Dasar Aljabar Linear JIlid2 (Batam: Interaksara), hal.100.
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pengenal wajah. Pada penelitian ini, PCA hanya dilakukan pada tahap
ekstraksi fitur, yaitu untuk memampatkan dimensi dari input gambar yang

jumlahnya besar agar menjadi lebih kecil sehingga mempercepat komputasi.

1. Memperoleh data
Dalam sistem pengenal wajah ini, data yang diperoleh merupakan
intensitas gray scale dari suatu gambar foto yang berukuran 40x30 pixel.
Intensitas-intensitas ini dijadikan suatu matriks yang berukuran 40x30.

Jadi, terdapat 40x30 = 1200 elemen dalam matriks yang akan menjadi data

[xm x1,30]
X401 " X40,30

Gambar 2.4. Foto Berukuran 40x30 Pixel yang Dapat Dituliskan ke Dalam Bentuk Matriks

input untuk satu gambar.

Untuk memudahkan perhitungan, kita menata ulang elemen-
elemen tesebut sehingga menjadi satu baris yang memiliki 1200 kolom
(atau bisa saja satu kolom yang memiliki 1200 baris), seperti yang
ditunjukkan di bawah ini:

[xg x1:30

] = [x1,1 *tX1,30%X2,1 """ X230 """ X401 “'x40,30]
X401 " X10,30

: [x1,1 x1,1200]
Gambar 2.5. Matriks Gambar Berukuran 40x30 Pixel
yang Ditata Menjadi Matriks Berukuran 1x1200

Dengan demikian, sebuah data gambar memiliki 1200 elemen atau
secara matematis kita sebut dimensi. Katakan jumlah target (cluster)
adalah m dan jumlah gambar tiap target untuk pelatihan adalah n, dan ¢ =
m X n. Jika seluruh database dituliskan dalam suatu matriks, matriks

tersebut akan berukuran 7 X 1200 (atau bisa juga 1200 X ), seperti berikut:
X X

X
2,1200
database= .

(2.34)

X X0
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2. Modifikasi nilai database
Awalnya, kita menghitung nilai mean atau rata-rata dari dimensi database.
Karena data setiap gambar memiliki 1200 dimensi, maka akan terdapat
1200 nilai rata-rata. Supaya PCA dapat bekerja dengan baik, maka setiap
elemen data di dalam database dimodifikasi nilainya sedemikian hingga
nilai rata-ratanya sama dengan nol."> Ada dua cara melakukan modifikasi
ini, yaitu dengan:
a. Mengurangi setiap data dengan nilai mean-nya
Dengan mengurangi setiap data dengan nilai rata-ratanya, maka akan
terbentuk database baru yang nilainya telah termodifikasi dan memiliki
nilai rata-rata baru yang sama dengan nol. Cara ini merupakan cara

yang paling sederhana.

— —
X X2 Yoo (1,1 —X X2 X% v) (1,1200 ~ Y1200
(2,1 —X

X1 X2 " Xai200 22 ~ X2 2,1200 ~ *1200

database= = N-=

— e~
X X2 Yoo (:,1 =i }r,z —X, (t,1200 ~ X1200

(2.35)
b. Normalisasi nilai z
Dengan mengubah setiap elemen database ke dalam nilai z, maka akan
terbentuk sebuah database baru yang juga memiliki nilai rata-rata baru

yang sama dengan nol. Matriks nilai z dapat dituliskan sebagai berikut:

X1 X200 Zin " Zy1200
x e x Z oo Z
21 2,1200 21 2,1200
database= X . =7 =1 ] (2.36)
X X z Z

t,1 ¢,1200 t,1 1,1200

3. Menghitung matriks kovarians
Setelah mendapatkan database baru yang nilainya telah dimodifikasi,
langkah selanjutnya adalah mencari nilai-nilai kovarians dari setiap
dimensi yang satu dengan dimensi yang lainnya. Nilai-nilai kovarians ini

dituliskan ke dalam suatu matriks kovarians.

" Lindsay I Smith, Op.Cit, hal. 12.
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Apabila database baru diperoleh dengan mengurangi setiap data
dengan mean-nya, maka matriks kovarians dapat diperoleh dengan:
_N'N

Ao T (2.37)

Namun apabila database baru diperoleh melalui normalisasi nilai z,

maka matriks kovarians dapat diperoleh dengan:

_zz (2.38)
(n=1)

Perbedaan Cy dan C; terletak pada nilai entri diagonalnya, di mana C;

VA

memiliki nilai entri diagonal atau varians-varians yang sama dengan satu.
Hal ini disebabkan karena berlakunya hubungan:

Crvip
var(database, ;) (2.39)

Czu,,/) o

Pada penelitian, baik Cy ataupun C; dapat digunakan dalam proses PCA.

4. Menghitung vektor eigen dan nilai eigen dari matriks kovarians

Karena matriks kovarians berbentuk persegi, maka kita dapat
mencari semua vektor-vektor eigen dan nilai eigen yang berpasangan
dengan vektornya. Nilai dan vektor eigen ini merupakan informasi yang
berguna untuk data.

Semua vektor eigen suatu matriks adalah tegak lurus satu sama
lain, tak peduli berapapun banyaknya dimensi yang dimiliki. Umumnya
pada komputasi software apapun, semua vektor-vektor eigen yang dicari
akan memiliki panjang atau norma sama dengan satu (unit eigenvectors).
Secara matematis, keadaan seperti ini disebut orthonormal. Hal ini
penting karena ini berarti bahwa kita dapat mengekspresikan data tersebut
dalam vektor-vektor eigen, alih-alih mengekspresikannya dalam sumbu-

sumbu koordinat.

5. Memilih komponen dan membentuk sebuah matriks transformasi.
Pada langkah sebelumnya, kita telah menentukan nilai eigen dan

vektor eigen. Dari hasil tersebut, nilai-nilai eigen memiliki nilai yang
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bervariasi. Vektor eigen yang memiliki nilai eigen terbesar merupakan
komponen utama (principal component) dari suatu set data. Jadi, begitu
nilai dan vektor eigen telah diperoleh, langkah berikutnya adalah
mengurutkannya dari nilai tertinggi sampai nilai terendah. Ini akan
memberikan komponen-komponen secara terurut dan signifikan.

Selanjutnya, komponen-komponen yang memiliki nilai terkecil
dapat dibuang. Hal ini memang akan menyebabkan kurangnya informasi
data, namun komponen yang nilainya kecil tidak berpengaruh besar
sehingga dapat diabaikan. Dengan demikian, set data akhir akan memiliki
dimensi yang lebih kecil daripada set data awal. Jika set data awal
memiliki #» dimensi dan kita hanya memilih p vektor eigen terbesar, maka
set data akhir pun hanya akan memiliki p dimensi.

Apa yang perlu dilakukan selanjutnya adalah membentuk matriks
transformasi atau vektor fitur (feature vector) yang dibentuk dari vektor-

vektor eigen yang dipilih berdasarkan besarnya nilai eigennya.

FeaturevectorzQig1 eig, .. eig,,: (2.40)

Menurunkan set data baru

Setelah mendapatkan vektor-vektor eigen yang akan digunakan, set
data baru dapat ditentukan dengan mengalikannya dengan set data awal
yang telah dikurangi rata-rata.

FinalData= RowFeaturéeVector x RowDataAdjust (2.41)

di mana RowFeatureVector adalah matriks feature vector yang telah
ditranspose dan RowDataAdjust adalah database yang telah dimodifikasi
nilainya dan kemudian di-transpose (N' atau Z'). FinalData adalah set
data terakhir atau database terbaru yang telah berhasil dimampatkan
dimensinya. Dari hasil ini, kita akan mendapatkan data asli yang hanya

terdiri dari vektor-vektor yang kita pilih.
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BAB III
METODOLOGI PENELITIAN

Bab ini memaparkan skema penelitian jaringan syaraf tunggal dan

ensemble, serta parameter-parameter yang digunakan sebagai variabel dalam

penelitian ini.

3.1. Skema Penelitian Jaringan Syaraf Tunggal

Sistem pengenal wajah yang dikerjakan pada penelitian ini terbagi

menjadi 5 tahapan, yang dapat dijabarkan sebagai berikut:

Gambar 3.1. Skema Penelitian

Proses pengambilan data dilakukan dengan peralatan berupa kamera CCD

near infrared yang terhubung ke sebuah TV Box dan komputer, dan

menggunakan software TVHomeMedia sebagai real-time display pada

monitor. Sedangkan pada proses pre-processing sampai testing, peneliti

menggunakan program yang disimpan dalam format editor file pada software

bahasa pemrograman untuk komputasi numerik.

1.

Pengambilan data
Pada tahap ini, data berupa gambar wajah diambil dari sample. Peneliti
menggunakan sepuluh orang objek sebagai sample, yang terdiri dari lima
orang laki-laki dan lima orang perempuan, dengan usia 20-24 tahun.
Gambar diambil melalui rekaman video yang diperoleh dengan
menggunakan kamera CCD near infrared (CCTV) dan kamera diletakkan
persis berhadapan frontal terhadap wajah objek dengan jarak + 50 cm.
Kamera CCD near infrared ini memiliki cincin iluminasi
(illuminating ring) yang terdiri dari 12 Infrared LED, yang letaknya

mengelilingi kamera. Cincin ini bertujuan untuk menghasilkan sumber
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cahaya infra merah ketika pencahayaan luar gelap. Panjang gelombang
yang dihasilkan LED ini antara 780-1100 nm.'® Supaya memperolch
kondisi pencahayaan yang stabil, kamera CCD ini juga dilengkapi dengan
Infrared Filter untuk menghalangi cahaya tampak.'’ Jika dalam keadaan
yang terang, gambar yang ditangkap kamera ini berwarna seperti layaknya
kamera visible biasa, namun ketika keadaan gelap, gambar yang ditangkap
akan hitam-putih. Keunggulan kamera ini adalah dapat menangkap gambar
meskipun kondisi pencahayaan di luar gelap total. Berikut adalah sketsa

dan desain kamera CCD Infrared.

IR-LED ring

A

IR Filter

3.2a 3.2b

Gambar 3.2. Kamera CCD Infrared (a) Sketsa (b) Desain

Objek diminta untuk melakukan empat ekspresi yaitu netral, sedih,
senang dan bebas. Kondisi pencahayaan untuk setiap pengambilan video
adalah gelap total dengan latar belakang polos. Hal ini berlaku sama pada
setiap objek. Untuk selanjutnya, istilah objek akan digantikan dengan
sebutan target atau kelas atau kelompok.

Setelah mendapatkan rekaman video, dilakukan segmentasi video
sehingga diperoleh gambar-gambar yang diinginkan. Untuk setiap objek
atau target, diambil sebanyak 30 gambar, di mana 20 gambar akan
dimasukkan ke dalam database training dan sepuluh gambar lainnya akan
menjadi gambar uji (testing). Peneliti secara manual memotong (cropping)
bagian wajah dan memampatkannya (resizing) menjadi gambar yang

hanya berukuran 30 X 30 pixel. Setiap gambar disimpan dalam format .jpg.

16 Zhang Xingming, 4 Biological Intelligent Access Control System Based on DSP and NIR Technology
(Berlin: Springer —Verlag ICIC 2008, LNCS 5226) , hal.58.

'7 Zhao Shuyan, An Automatic Face Recognition System in the Near Infrared Spectrum (Leipzig: MLDM
2005), hal.438.
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Secara total, terdapat 10 X 30 = 300 gambar foto yang akan digunakan

dalam penelitian.

. Pre-processing

Pada tahap pre-processing ini, gambar yang telah diperoleh dijadikan
dalam bentuk matriks di mana setiap elemen dalam matriksnya memiliki
nilai intensitas RGB (Red, Green, Blue). Namun karena intensitas RGB
memiliki tiga dimensi nilai maka nilai-nilai tersebut dikonversikan ke
intensitas Gray Scale yang hanya memiliki satu dimensi nilai. Dengan
demikian setiap gambar akan berubah menjadi matriks berukuran 40 x 30
di mana setiap elemen matriksnya adalah nilai input gambar.

Seperti yang telah dijelaskan pada tinjauan pustaka mengenai PCA,
untuk memudahkan komputasi berikutnya maka setiap matriks yang
berukuran 40 X 30 tersebut disusun ulang menjadi sebuah matriks yang
berukuran 1 X 1200 tanpa mengubah nilai-nilai di dalamnya. Dengan
demikian, semakin terlihat jelas bahwa setiap gambar memiliki 1200 nilai

inputan atau dimensi.

. Ekstraksi Fitur

Tahap ekstraksi fitur merupakan proses di mana dimensi input yang besar
direduksi menjadi dimensi yang lebih kecil dengan menggunakan PCA.
Hal ini bertujuan untuk menyederhanakan komputasi dan mempercepat
waktu pelatihan. Dengan demikian, database yang pada awalnya memiliki

900 dimensi dapat direduksi menjadi 20, 50, ataupun 100 dimensi.

. Training

Setelah melalui ekstraksi fitur, tahap selanjutnya yang merupakan bagian
utama sistem pengenal wajah adalah pelatihan pola atau training. Sistem
dilatih untuk mengenali pola input database agar menghasilkan output
yang sesuai dengan target tertentu. Karena telah diberi pengarahan akan
target, pelatihan ini disebut pula supervised learning (pembelajaran dengan

supervisi).
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Pada penelitian ini, terdapat 200 database gambar training dengan
sepuluh target atau kelas yang telah ditentukan. Pelatihan ini dilakukan
dengan menggunakan algoritma JST backpropagation yang hanya
memiliki sebuah lapisan tersembunyi. Pada setiap pelatihan, terdapat tiga
tahapan, yaitu propagasi maju, propagasi balik, dan perubahan nilai bobot.
Nilai bobot antara setiap neuron akan dimodifikasi terus-menerus sampai
sistem ini menemukan bobot akhir yang menggeneralisasi nilai inputan
apapun dan membawa hasil akhir komputasi kepada salah satu kelas yang
ada. Dalam penelitian ini, satu kali pelatihan dinyatakan sebagai satu

epoch.

. Testing

Tahap pengujian ini berupa verifikasi suatu gambar akan ditempatkan
dalam kelas yang mana. Pada penelitian, tahap pengujian ini dilakukan
sebanyak dua kali, yang pertama dengan menggunakan 100 gambar dari
dalam database dan yang kedua dengan menggunakan 100 gambar di luar
database yang telah disiapkan. 100 gambar yang diambil dari dalam
database merupakan sepuluh gambar dari masing-masing target (yang
berjumlah sepuluh) dan diambil secara acak. Gambar-gambar uji tersebut
akan selalu digunakan untuk setiap percobaan.

Dalam program testing, setiap gambar uji akan dijadikan ke bentuk
matriks seperti tahap pre-processing, kemudian direduksi dimensinya
dengan PCA, dan dijalankan ke dalam jaringan backpropagation tetapi
hanya sampai pada tahap propagasi maju saja dengan menggunakan nilai
bobot akhir yang disimpan sebelumnya. Kemudian vektor gambar hasil
perhitungan akhir dibandingkan dengan tiap target dengan menghitung
jarak masing-masing, yang disebut jarak Euclidean, seperti pada

persamaan di bawah ini:

d= Zg/k_tkf (.1
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Keputusan diambil berdasarkan nilai minimum jarak-jarak tersebut.
Untuk satu kali testing, persentase kesesuaian terhadap target, yang disebut

recognition rate, pun dihitung.

3.2. Parameter yang Digunakan sebagai Variabel pada Jaringan Syaraf

Tunggal

Parameter yang digunakan dalam penelitian jaringan syaraf tunggal ini

dan sekaligus menjadi variabel bebas, antara lain:

a.

Dimensi baru dengan PCA

Peneliti mencoba membandinkan hasil yang diperoleh ktika PCA tidak
digunakan dan ketika dimensi database disederhanakan dengan PCA
menjadi tiga keadaan, yaitu dimensi baru yang bernilai 20, 50, 100.
Inisialisasi bobot

Peneliti membuat dua keadaan yaitu ketika inisialisasi bobot ditentukan
secara random dan metode Nguyen-Widrow.

Banyaknya unit pada lapisan tersembunyi

Peneliti mencoba membandingkan hasil yang diperoleh ketika jumlah
neuron atau unit pada hidden layer berjumlah 1, 10, 50, 100, 200, 300,
400, dan 500.

Besarnya epoch yang ditentukan

Peneliti mencoba membandingkan hasil yang diperoleh ketika epoch
yang ditentukan antara lain 100, 1000, dan 10000

Besarnya laju pembelajaran (o)

Peneliti mencoba memperhatikan pengaruh besarnya o dengan nilai 0.1,
0.2, 0.3, dan seterusnya sampai 1.0.

Momentum (p)

Peneliti mencoba membandingkan hasil yang diperoleh ketika
digunakannya momentum dan tidak digunakannya momentum pada tahap
training. Nilai momentum yang digunakan pun divariasikan 0.1, 0.2, 0.3,

dan seterusnya sampai 1.0.
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Selama penelitian dilakukan untuk masing-masing variabel bebas di
atas, peneliti menggunakan parameter di luar masing-masing poin sebagai
variabel kontrol default, yaitu:

1. Dimensi baru bernilai 100
Inisialisasi bobot menggunakan metode Nguyen-Widrow
Jumlah unit hidden neuron sebanyak 100

Epoch sebesar 1000

O g g D

Nilai a sebesar 0.5
6. Momentum tidak digunakan
Jadi, misalnya ketika peneliti melakukan percobaan untuk variabel bebas
“besarnya nilai epoch” (parameter d), variabel kontrol yang digunakan adalah
1, 2, 3, 5, dan 6. Khusus untuk parameter momentum, peneliti juga mencoba
eksperimen dengan nilai a = 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, dan 1.0.
Sementara itu, variabel terikat yang digunakan pada penelitian ini
adalah nilai recognition rate pada tahap pengujian, baik itu data dalam
database (training) ataupun dari luar database (testing), waktu pelatihan
(training time), waktu pengenalan (recognition time), dan grafik error terhadap
epoch. Berdasarkan hasil tersebut, akan ditentukan parameter-parameter yang
dapat mengoptimalkan performa jaringan, yang selanjutnya disebut parameter

optimalisasi.

3.3. Skema Penelitian Jaringan Syaraf Ensemble
Sama seperti pada penelitian Jaringan Syaraf Tunggal, sistem pengenal
wajah dengan jaringan syaraf ensemble juga terbagi ke dalam lima tahapan,
yaitu pengambilan data, pra-pemrosesan, ekstraksi fitur, training, dan testing.
Hanya saja pada penelitian ini, peneliti menggunakan empat skema yang
berbeda, yaitu:
1. Skema algoritma backpropagation dan simple averaging
Pada skema ini, peneliti melakukan eksperimen dengan menggunakan
jumlah jaringan yang bervariasi antara 1-5. Setiap jaringan diberi bobot
awal yang berbeda-beda dan dilatih secara terpisah (independen) hingga
terbentuk bobot akhir yang berbeda-beda. Pengambilan keputusan
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dilakukan dengan metode rata-rata (simple averaging). Setelah proses
pelatihan selesai, jaringan ensemble digunakan untuk mengenali gambar

uji.

Skema parsialisasi data dengan algoritma backpropagation dan simple
averaging

Pada skema ini, jumlah jaringan divariasikan antara 1-5. Pada setiap
jumlah jaringan, peneliti membuat variabel bebas yaitu parsialisasi data
dengan persentase 50%, 60%, 70%, 80%, 90%, dan 100%. Dengan
jumlah pola pada database sebanyak 200, maka parsialisasi data 50%
berarti hanya 100 pola yang diambil secara acak dari database untuk
dilatih. Perlu diketahui bahwa meskipun data diambil secara acak, jumlah
pola untuk setiap target adalah sama. Karena terdapat 10 target pada
penelitian, maka akan ada 10 pola dari masing-masing target yang akan
digunakan.

Dengan persentase yang sama, maka setiap jaringan akan
memiliki jumlah masukan pola yang sama, tetapi urutannya berbeda.
Setiap jaringan diberi bobot awal yang berbeda-beda dan dilatih secara
terpisah  (independen) dengan algoritma backpropagation hingga
diperoleh bobot akhir tiap jaringan yang masing-masing unik. Setelah
proses pelatihan selesai, jaringan ensemble yang telah memiliki bobot
pada masing-masing jaringannya siap digunakan untuk mengenali gambar
uji. Pengambilan keputusan ensemble dilakukan dengan metode rata-rata

(simple averaging).

Skema algoritma NCL

Sama seperti pada skema-skema sebelumnya, jumlah jaringan
divariasikan antara 1-5. Pada algoritma NCL, setiap jaringan awalnya
diberi bobot yang berbeda-beda, dan pelatihan pada jaringan tertentu
dilakukan dengan memperhatikan tidak hanya keluaran jaringan tersebut

tetapi juga keluaran jaringan ensemble. Algoritma NCL ini telah dibahas
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pada bab II. Pada skema ini, peneliti menentukan variabel bebas berupa

parameter nilai A (penalty term) sebesar 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, dan 1.

4. Skema parsialisasi data dengan algoritma NCL
Skema ini menggabungkan skema 2 dan skema 3. Data yang digunakan
sebagai masukan pelatihan diambil sebagian tertentu (50%, 60%, 70%,
80%, 90%, dan 100%) secara acak. Jumlah jaringan divariasikan antara 1-
5. Selanjutnya, algoritma NCL digunakan pada pelatihan. Setiap jaringan
awalnya diberi bobot yang berbeda-beda. Pada skema ini, peneliti
menentukan variabel bebas berupa parameter nilai A (penalty term)

sebesar 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, dan 1.

Perlu diketahui bahwa semua skema menggunakan parameter default,
di mana dimensi gambar database direduksi dari 1200 menjadi 100 oleh PCA,
inisialisasi bobot awal menggunakan Nguyen-Widrow Initialization, jumlah
neuron lapisan tersembunyi sebanyak 100, laju pembelajaran a sebesar 0.5,
epoch maksimal sebesar 1000, dan tidak menggunakan momentum.

Hasil yang diperoleh dari setiap skema akan dibandingkan satu sama
lain. Setelah itu, berdasarkan parameter optimalisasi pada jaringan syaraf
tunggal, dilakukan pula optimalisasi pada jaringan syaraf ensemble, mengacu

kepada hasil terbaik dari setiap skema.
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BAB IV
ANALISIS PERFORMA JARINGAN SYARAF TUNGGAL

Pada bab ini penulis akan membahas pengamatan dan hasil percobaan dari
penelitian pada jaringan syaraf tunggal. Secara garis besar, pembahasan akan
dibahas menjadi tiga bagian. Pada bagian pertama, akan dibahas bagaimana
jaringan syaraf tiruan (JST) tunggal dengan algoritma backpropagation dapat
digunakan untuk sistem pengenal wajah yang dapat mempelajari pola gambar
wajah yang telah ada dan mengenali suatu gambar wajah yang lain.

Pada bagian kedua, akan dibahas bagaimana Principal Component
Analysis (PCA) dapat digunakan untuk mereduksi dimensi suatu data yang
berjumlah besar tanpa mengubah signifikansi data tersebut agar proses komputasi
dapat berjalan lebih cepat. Besarnya dimensi baru yang direduksikan oleh PCA
akan menjadi parameter dalam pembahasan ini.

Pada bagian ketiga, akan dibahas bagaimana parameter-parameter pada
JST backpropagation berpengaruh terhadap hasil pelatihan dan pengujian.
Parameter-parameter tersebut antara lain adalah modifikasi inisialisasi bobot awal,
nilai laju pembelajaran (o), banyaknya unit lapis tersembunyi yang digunakan,

jumlah epoch pelatihan, dan penggunaan nilai momentum ().

4.1. Jaringan Syaraf Tiruan untuk Sistem Pengenal Wajah

Pada penelitian sistem pengenal wajah ini, penulis menggunakan
jaringan syaraf tiruan (JST) atau neural network dengan algoritma back-
propagation. Seperti yang telah dijelaskan pada bab II, JST adalah jaringan
yang prinsip kerjanya menyerupai jaringan syaraf manusia, di mana jaringan
ini dapat mempelajari suatu pola yang diberikan dengan target tertentu. Dari
pola-pola tersebut, proses pembelajaran dilakukan dengan memperbarui
bobot-bobot atau koefisien-koefisien di antara unit-unitnya secara berulang-
ulang sehingga pada akhirnya akan mendapatkan suatu tetapan yang default,
yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi suatu pola baru.

JST yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari tiga lapisan yaitu:

lapisan masukan X; (input layer), lapisan tersembunyi Z; (hidden layer), dan
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lapisan keluaran Y (output layer). Lapisan masukan X; (i = 1, 2, ...,n) berisi
nilai-nilai atau informasi suatu pola, yang dalam hal ini adalah intensitas
setiap pixel pada setiap gambar yang digunakan pada pelatihan. Karena setiap
gambar berukuran 40x30 pixel, maka akan terdapat 1200 nilai inputan untuk
sebuah gambar, yang disebut juga dimensi input. Oleh karena itu, jumlah unit
atau neuron pada lapisan ini (n) adalah 1200. Namun jika PCA digunakan,
dimensi input tersebut akan direduksi sehingga jumlah unit yang digunakan

pun akan disesuaikan.

Gambar 4.1. Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan

Perlu diketahui bahwa intensitas setiap pixel pada gambar dinyatakan
dalam format gray scale. Format ini memungkinkan setiap pixel memiliki
intensitas berdimensi satu, dibandingkan dengan format lain seperti intensitas
RGB yang memiliki tiga dimensi.

Dari gambar 4.1, dapat dilihat bahwa unit bias (biasanya bernilai satu)
dan setiap unit pada lapisan masukan terhubung dengan setiap unit pada
lapisan di atasnya (lapisan tersembunyi), demikian pula dengan unit bias dan
setiap unit pada lapisan tersembunyi terhubung dengan setiap unit pada
lapisan di atasnya (lapisan keluaran). Karena lapisan keluaran merupakan
lapisan teratas, maka unit-unitnya tidak terhubung dengan unit apapun lagi
selain unit-unit pada lapisan di bawahnya. Setiap hubungan antar unit ini
berisi suatu nilai atau konstanta yang disebut bobot. Bobot-bobot yang

menghubungkan lapisan masukan dengan lapisan tersembunyi dinotasikan
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dalam v;; sedangkan bobot-bobot yang menghubungkan lapisan tersembunyi
dengan lapisan keluaran dinotasikan dengan wj. Pada awal-awal, bobot-
bobot tersebut diberi nilai atau diinisialisasi secara acak atau dengan metode
Nguyen-Widrow.

JST yang digunakan pada penelitian ini adalah jaringan sederhana
yang hanya memiliki sebuah lapisan tersembunyi. Namun pada jaringan yang
lebih kompleks, tidak menutup kemungkinan bahwa jumlah lapisan
tersembunyi dapat lebih dari satu. JST ini menggunakan algoritma
backpropagation, yang terdiri dari proses propagasi maju untuk menentukan
keluaran dan propagasi balik untuk memperbarui nilai bobot.

Proses propagasi maju dapat dijelaskan sebagai berikut. Lapisan
tersembunyi Z; (j = 1, 2, ..., p) berisi nilai-nilai keluaran pertama yang
merupakan hasil komputasi antara nilai setiap unit pada lapisan masukan
dengan bobot-bobot yang berkesesuaian dengannya (vij). Kemudian nilai-
nilai pada lapisan tersembunyi ini akan dikomputasi dengan bobot-bobot
yang berkesesuaian dengannya (wjc) sehingga menghasilkan nilai pada unit-
unit lapisan keluaran Yy (k = 1, 2, ..., m). Banyaknya unit lapisan
tersembunyi (p) dan lapisan keluaran (m) dapat ditentukan sendiri. Rumus
untuk menghitung nilai Z; ini terdapat pada persamaan 2.1 —2.4.

Dari persamaan-persamaan tersebut, dapat dilithat bahwa setiap
keluaran, baik pada lapisan tersembunyi maupun lapisan keluaran harus
diaktivasi terlebih dahulu. Dalam backpropagation, fungsi aktivasi yang
dipakai harus memenuhi beberapa syarat yaitu : kontinu, terdiferensial
dengan mudah dan merupakan fungsi yang tidak turun. Salah satu fungsi
yang memenuhi ketiga syarat tersebut dan dipakai pada penelitian ini adalah
fungsi sigmoid biner (persamaan 2.2 dan 2.4) yang memiliki range (0,1). '®

Berdasarkan cara memodifikasi bobotnya, pelatihan pola dengan
algoritma backpropagation digolongkan dalam pembelajaran dengan arahan
(supervised learning). Dalam pembelajaran dengan arahan, terdapat sejumlah
pasangan data (masukan — target keluaran) yang dipakai untuk melatih

jaringan hingga diperoleh bobot yang diinginkan. Karena fungsi sigmoid

' Jong Jek Siang, Loc.Cit, hal.99.
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yang digunakan sebagai fungsi aktivasi memiliki range (0,1), maka target
yang ditentukan harus memiliki range yang sama (0,1). Pasangan data
tersebut berfungsi sebagai “guru” untuk melatih jaringan hingga diperoleh
bentuk yang terbaik. "

Setelah memperoleh keluaran pada proses propagasi maju, hasil
tersebut (Yy) dibandingkan nilainya dengan target (Ty) yang telah ditentukan.
Selisih antara keluaran jaringan dengan target (keluaran yang diinginkan)
merupakan kesalahan yang terjadi. Jaringan akan memodifikasi bobot sesuai
dengan kesalahan tersebut. Proses yang dimulai dari menentukan kesalahan
sampai modifikasi bobot ini disebut dengan propagasi balik, dan
algoritmanya dapat dilihat pada bab II.

Proses propagasi maju dan balik tersebut dilakukan berulang-ulang
untuk semua pola yang ada hingga jaringan dapat mengenali polanya. Satu
siklus pelatihan ini disebut dengan epoch. Proses iterasi ini terus-menerus
hingga kondisi penghentian dipenuhi. Kondisi penghentian yang umum
digunakan adalah jumlah iterasi (epoch) dan kesalahan (apakah kesalahan
yang terjadi sudah lebih kecil dari batas toleransi yang diizinkan). Pada
penelitian ini, kondisi penghentian yang digunakan adalah jumlah iterasi.

Setelah pelatihan selesai dilakukan, jaringan yang kini memiliki bobot-
bobot akhir yang telah mantap dapat digunakan untuk pengenalan pola, entah
itu pola lama yang diambil dari database ataupun pola baru yang diambil dari
luar database. Proses yang dilakukan untuk pengenalan pola ini hanyalah
propagasi maju.

Pada penelitian ini, terdapat sepuluh kelas atau cluster, di mana setiap
kelas mewakili objek yang berbeda, yaitu orang-orang yang digunakan dalam
pelatihan. Nilai yang unik (spesifik) dan berbeda-beda diberikan kepada
kesepuluh kelas tersebut dengan range (0,1). Untuk memudahkan
perhitungan pada program, nilai sebuah target dinyatakan dalam matriks yang
berukuran 1x10. Misalnya target ke-1 bernilai [0.5 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3
0.3 0.3], target ke-2 bernilai [0.3 0.5 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3], dan

1% Ibid, hal.28.
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seterusnya hingga target ke-10 yang bernilai [0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3 0.3

L el B

ann — dau — cin — roy — dev — chr — pel — rud — eni - pep

Gambar 4.2. Sepuluh Kelas (Objek) yang Digunakan untuk Pelatihan

Database pelatihan jaringan terdiri dari 200 gambar dengan berbagai
ekspresi wajah yang masing-masing dijadikan input pada lapisan masukan.
Setiap gambar memiliki 1200 dimensi input dan sebuah target yang
berdimensi 10. Dengan demikian, jumlah unit lapisan masukan n adalah 1200
(jika tidak menggunakan PCA) sedangkan jumlah unit masukan keluaran m
adalah 10, dan agar seragam pada pelatihan terdapat 20 gambar berbeda yang
memiliki target yang sama. Gambar-gambar yang digunakan untuk database
pelatihan ini dapat dilihat pada lampiran.

Agar jaringan dapat mempelajari pola dengan baik, ke-20 gambar
dengan target yang sama sebaiknya tidak dilatih secara berurutan, melainkan
silih berganti antara gambar dengan target ke-1, dilanjutkan dengan gambar
dengan target ke-2, dan seterusnya sampai gambar dengan target ke-10.
Setelah itu, barulah pelatihan dilanjutkan dengan gambar dengan target ke-1
kembali hingga seluruh 200 gambar selesai dilatih.

Pada penelitian ini, parameter-parameter standar yang ditetapkan
adalah penggunaan PCA dengan reduksi dimensi input dari 1200 menjadi
100, inisialisasi bobot awal dengan metode Nguyen-Widrow, jumlah lapis
tersembunyi (p) sebanyak 100, jumlah iterasi sebagai syarat henti adalah
1000, laju pembelajaran (o) sebesar 0.5, dan tidak menggunakan momentum.
Untuk selanjutnya, skema ini disebut dengan skema default.

Setelah pelatihan dilakukan, dilakukan pengenalan wajah dengan
menggunakan 100 gambar. Pertama-tama, digunakan 100 gambar yang
dipilih secara acak dari database pelatihan, sedangkan yang kedua digunakan

100 gambar yang diambil di luar database pelatihan. Meskipun diambil
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secara acak, agar seragam diambil gambar dengan jumlah sama untuk setiap
target, yaitu 10. Dengan demikian, 100 gambar pertama merupakan setengah
dari database pelatihan, sedangkan 100 gambar kedua merupakan gambar
lain untuk menguji seberapa “pandai” jaringan yang telah terlatih untuk
mengenali pola baru. Pada proses pengenalan gambar ini, sistem akan
memberi jawaban terhadap setiap pola gambar, masuk ke kelas yang mana
dari 10 kelas yang ada. Gambar-gambar yang digunakan untuk pengujian ini
dapat dilihat pada lampiran.

Apabila jawaban yang diberikan sistem sesuai dengan target, maka
jaringan dianggap telah mengenali gambar dengan benar. Namun bila
jawaban yang diberikan tidak sesuai dengan target, maka jaringan dinilai
salah dalam mengenali gambar. Sistem tidak dapat menghasilkan jawaban
bahwa suatu pola berada di luar target yang ditentukan. Dengan demikian
hanya ada dua pilihan, yaitu benar atau salah. Persentase jawaban yang benar
terhadap seluruh pertanyaan mengacu kepada recognition rate.

Berikut ini adalah recognition rate, waktu pra-pemrosesan (pre-
procesing time), waktu pembelajaran (training time), dan waktu pengenalan
(recognition time) yang diperoleh dari proses pengenalan wajah pada
penelitian dengan standar yang telah ditentukan di atas. Percobaan ini

dilakukan sebanyak sepuluh kali.

Tabel 4.1. Recognition Rate dan Recognition Time dengan
Parameter-Parameter Standar yang Ditetapkan

Recognition Rate Waktu (detik)
Pre- Testing

(1 gambar) i

100% 96.4% 32.06 36.97 0.0107 69.04

Training Testing Processing Training

Pada tabel 4.1, recognition rate-training menunjukkan recognition rate
untuk gambar-gambar dari database, sedangkan recognition rate-testing
menunjukkan recognition rate untuk gambar-gambar dari luar database.
Waktu-pre-processing menunjukkan waktu yang dibutuhkan sistem untuk
mengkonversi gambar pada database menjadi matriks dan waktu eksekusi

proses PCA. Waktu-training menunjukkan lama waktu yang dibutuhkan
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jaringan untuk mempelajari pola yang ada, sedangkan waktu-testing
menunjukkan waktu yang dibutuhkan jaringan untuk mengenali gambar uji.
Waktu-total adalah waktu keseluruhan yang diperlukan jaringan, mulai dari
tahap pre-processing sampai pengujian.

Dari tabel 4.1, recognition rate untuk gambar-gambar di dalam
database mencapai 100%, berarti sistem berhasil mengenali semua gambar di
dalam database dengan benar. Recognition rate untuk gambar-gambar di luar
database mendekati 96%, artinya sistem berhasil mengenali 96 gambar
dengan benar dan 4 gambar salah dikenali.

Perlu diingat bahwa semua gambar pada pengenalan kedua berasal dari
luar database, nilai 96% ini cukup tinggi dan menunjukkan bahwa sistem
sudah baik dalam mengenali wajah setelah dilatih dengan algoritma
backpropagation dengan parameter-parameter standar yang ditentukan. Hal
ini dapat diibaratkan dengan otak manusia yang dapat mengenali wajah
seseorang meskipun dalam keadaan yang berbeda dari yang dikenalnya
sebelumnya.

Namun bila recognition rate testing dikaji per kelas, maka dari sepuluh

kali pengambilan data ini akan diperoleh hasil sebagai berikut:

Tabel 4.2. Recognition Rate per Kelas

Reéognition ~ Gambar

Rate (Testing)  Salah Uji
1 ann 98% 2,7
2 dau 89% 13,16,17,18,20
3 cin 100% -
4 oy | (] 94% 32,34,39
5 dev 100% -
6 chr 100% -
7 pel 87% 65,69,70
8 | rd | [ 100% i
9 eni 96% 87
10 | pep Ej 100% ;
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Dari tabel 4.2, dapat dilihat adanya perbedaan recognition rate antara
kelas yang satu dengan kelas yang lainnya. Gambar salah uji menunjukkan
gambar-gambar yang salah diidentifikasi oleh sistem dari sepuluh kali
percobaan. Ilustrasi gambar-gambar tersebut dapat dilihat pada lampiran, di
mana nomor gambar telah diurutkan. Secara umum, kelas ke-3, 5, 6, 8, dan
10 selalu mencapai recognition rate 100%, sedangkan kelas-kelas lainnya
tidak dapat mencapai 100%. Kelas yang memiliki recognition rate paling
rendah adalah kelas ke-2 dan 7, dan gambar-gambar yang paling sering salah
diidentifikasi (lebih dari tiga kali) adalah gambar ke-13, 69, 70, dan 87.

Jika diperhatikan lebih seksama, ada beberapa faktor yang
menyebabkan suatu gambar uji salah diidentifikasi oleh sistem. Perlu
diketahui, seratus gambar uji tersebut diambil dari luar database pelatihan
sehingga sistem tidak mempelajari pola gambar-gambar tersebut. Perbedaan
ekspresi (mimik), posisi, ukuran, dan kemiringan wajah, serta pencahayaan
luar (ambient light) menjadi pengaruh utama yang menyebabkan suatu sistem
salah mengidentifikasi pola.

Dapat dilihat pada lampiran, gambar 13 menunjukkan bagian mata
yang lebih besar, gambar 69 dan 70 menunjukkan bagian mulut yang terbuka
lebar, dan gambar 87 yang memperlihatkan gigi. Gambar-gambar tersebut
memang tampak lebih berbeda jika dibandingkan dengan gambar-gambar

pada kelas yang sama untuk pelatihan.
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Gambar 4.3. Grafik Error terhadap Epoch

Gambar 4.3 menunjukkan grafik error terhadap epoch yang tercatat

selama pelatihan berlangsung. Fungsi error yang digunakan di sini adalah

fungsi kuadratik, di mana: £ = %Z q -7, j Gambar 4.3a menunjukkan
k

grafik secara keseluruhan, mulai dari iterasi pertama sampai iterasi ke-1000.
Dari grafik ini terlihat pada iterasi-iterasi awal nilai error cukup besar dan
pada suatu iterasi tertentu langsung mengecil hingga mendekati nol.

Gambar 4.3b hingga 4.3f menunjukkan grafik 4.3a setelah diperbesar

pada iterasi-iterasi tertentu. Gambar 4.3b menunjukkan pada epoch yang
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masih sedikit, nilai error berosilasi dengan kecenderungan semakin mengecil.
Gambar 4.3¢ menunjukkan pada sekitar epoch ke-150, osilasi nilai error
sudah tidak signifikan lagi (skala 10"®) dan kecenderungannya terus menurun.
Hal ini memperlihakan bahwa pada akhirnya pelatihan ini menghasilkan
penurunan nilai error yang konvergen meskipun pada awalnya mengalami
fluktuasi. Fluktuasi di awal iterasi disebabkan karena pada awalnya
inisialisasi bobot ditentukan secara acak (Nguyen-Widrow Initialization) dan
banyaknya bobot yang harus dimodifikasi nilainya. Pada pelatihan standar
ini, terdapat 100x100 + 100 = 10100 bobot v;; dan 10x100 + 10 = 1010 bobot
wi, yang harus diperbarui terus-menerus.

Gambar 4.3d menunjukkan suatu kemungkinan, di mana pada sekitar
epoch ke-860 nilai error menjadi tidak konvergen lagi, dan grafik error
berbalik arah menjadi lebih besar. Hal ini mungkin terjadi karena pengaruh
laju pembelajaran (a). Semakin besar harga a, semakin sedikit iterasi yang
diperlukan. Namun apabila a terlalu besar, maka akan merusak pola yang
sudah benar sehingga pemahaman menjadi lambat. Dengan demikian, untuk
a yang besarnya 0.5 ini, setelah iterasi sektar 860 kali, pembelajaran telah
mencapai pemahaman tertinggi. Hal ini dinyatakan oleh nilai errornya yang
paling minimum.

Namun kenaikan error yang terjadi tidaklah signifikan. Gambar 4.3e
menunjukkan kenaikan error tersebut hanya sekitar 5x10™* per epoch,
sehingga ketika pelatihan berhenti (epoch ke-1000), nilai error pun masih
sangat kecil (1,74x107), jauh di bawah toleransi umum (1x10), dan sistem
masth dapat mengenali gambar dengan baik.

Gambar 4.3a sampai 4.3e merupakan grafik error yang umum terjadi
pada pelatihan. Gambar 4.3f menunjukkan kemungkinan yang lain ketika
dilakukan pelatihan lain dengan parameter yang sama. Grafik error terus
berfluktuasi meskipun pembelajaran telah mencapai epoch yang tinggi. Hal
ini juga disebabkan oleh pengaruh laju pembelajaran yang mungkin saja tidak
dapat mencapai konvergensi dengan inisialisasi awal bobot. Akan tetapi,

fluktuasi ini hanya menyebabkan perubahan yang sangat kecil sehingga
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perubahan bobot pun tidak terlalu signifikan dan gambar wajah masih dapat

dikenali dengan baik.

4.2. Principal Component Analysis (PCA) untuk Mereduksi Dimensi Data

Seperti yang telah diketahui, setiap data gambar yang digunakan dalam
pelatihan memiliki 1200 nilai yang dapat dijadikan informasi untuk input.
Jika kita menggunakan parameter-parameter standar yang ditetapkan di atas,
maka banyaknya bobot antara lapisan masukan dan lapisan tersembunyi yang
harus diinisialisasi dan dimodifikasi pada proses pembelajaran mencapai
100x1200 + 100 = 120100. Tentunya hal ini akan membutuhkan waktu
pembelajaran yang lama, iterasi yang banyak, dan bisa jadi tidak konvergen.

Oleh karena itu, pada penelitian ini digunakanlah PCA sebagai sarana
untuk mereduksi banyaknya dimensi data tersebut tanpa mengubah ataupun
mengurangi informasi yang signifikan di dalamnya. PCA menggunakan
prinsip di mana setiap set data memiliki nilai dan vektor eigen yang tidak
semuanya signifikan. PCA hanya mengambil sebagian vektor eigen yang
paling signifikan dengan memilih sejumlah nilai-nilai eigen terbesar saja.
Kumpulan vektor-vektor eigen terpilih ini akan membentuk suatu matriks
transformasi yang disebut dengan Principal Component atau komponen
utama, yang nantinya akan menghasilkan data set baru yang memiliki
dimensi baru sesuai banyaknya vektor eigen yang dipilih.

Pada penelitian ini dipilih nilai eigen terbesar sebanyak 20, 50, 100,
dan 1200. Skema default ditandakan dengan latar berwarna kemerahan. Dari

percobaan sebanyak sepuluh kali, berikut adalah hasilnya:

Tabel 4.3. Recognition Rate dan Recognition Time
dengan Variasi Dimensi yang Direduksi PCA

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (1£Zs$g§r)
Tanpa PCA - - 511.30 -
20 dimensi 100% 94.2% 13.95 0.0097
50 dimensi 100% 95.6% 22.35 0.0100
100 dimensi 100% 96.4% 36.97 0.0107
1200 dimensi 100% 96.6% 556.92 0.0246
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Pada percobaan tanpa PCA, jaringan tidak mampu melakukan
pelatihan dengan baik. Bobot-bobot akhir pelatihan hanya mengacu kepada
target terakhir yaitu target ke-10, sehingga ketika sistem diminta untuk
mengenali gambar wajah, semua gambar menghasilkan jawaban target ke-10.
Hal ini terjadi karena besarnya dimensi sehingga komputasi yang dilakukan
oleh bahasa pemrograman menjadi kacau.

Gambar 4.4a menunjukkan grafik error terhadap epoch yang dihasilkan
pada saat pelatihan. Dari grafik tersebut dapat dilihat bahwa error tidak
mencapai konvergensi dan nilainya pun konstan dan besar. Hal ini berbeda
bila dibandingkan dengan gambar 4.4b yang menggunakan PCA dengan
dimensi baru sebesar 20. Pada grafik 4.4b, error tampak semakin kecil
dengan besarnya itersai dan menunjukkan adanya konvergensi. Secara garis
besar grafik untuk PCA dengan dimensi baru sebesar 50, 100, dan 1200 juga
menyerupai grafik pada gambar 4.4b.
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Flot of Error by Epoch
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Gambar 4.4. Grafik Error terhadap Epoch a) Tanpa PCA dan b) Dengan PCA (100 dimensi)

Dari tabel 4.2, dapat dilihat bahwa semakin besar dimensi baru yang
ditentukan, semakin besar recognition rate dan semakin lama waktu
pembelajaran (training) dan waktu pengenalan (testing 1 gambar) yang
dibutuhkan. Namun, peningkatan recognition ini tidaklah terlalu tajam. Jadi
untuk hasil yang cukup optimal, dengan mempertimbangkan recognition rate
dan waktu pelatihan maka PCA dengan dimensi 50 dianggap sudah cukup
baik untuk sistem pengenal wajah ini.

Karena pelatihan tanpa PCA tidak dapat dilakukan, peneliti mencoba
melakukan PCA dengan dimensi baru 1200, yang artinya sama dengan
dimensi awal. Jadi tidak ada bagian dari data set yang diabaikan atau
dibuang, hanya saja susunan data set dinormalisasi dan ditata sedemikian
hingga memiliki vektor-vektor eigen yang nilai eigennya berurutan, mulai
dari yang terbesar sampai yang terkecil. Ternyata dengan cara ini bahasa
pemrograman mampu melakukan komputasi dan menghasilkan recognition
rate yang baik serta grafik error yang konvergen. Namun waktu pelatihan
yang dibutuhkan terlalu lama jika dibandingkan dengan variasi lainnya.
Selain itu kenaikan recognition rate terhadap variasi lain juga tidak terlalu
signifikan. Hal ini tidak sebanding dengan waktu pelatihannya sehingga
peneliti merekomendasikan untuk tidak memakai pilihan ini dalam sistem

pengenal wajah.
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Gambar 4.5. Grafik Nilai Eigen Terbesar Sampai Terkecil

Gambar 4.5 menunjukkan grafik besarnya nilai eigen data set jika
diurutkan dari yang terbesar sampai yang terkecil. Gambar 4.5b merupakan
perbesaran dari gambar 4.5a. Data 250 nilai eigen yang telah diurutkan
terdapat di lampiran C, di mana nilai eigen terbesar adalah 328.16 sedangkan
nilai eigen terkecil mendekati nol (10™°). Jika dibandingkan dengan nilai

eigen yang terbesar, dari data dan grafik tersebut dapat dilihat bahwa nilai
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eigen menjadi sangat kecil pada nilai ke-30 (perbandingannya 0.01) dan
menjadi ekstrim kecil pada nilai ke-200 (perbandingannya 7.6x107°).
Semakin kecil nilai perbandingan tersebut, semakin kecil pula signifikansi
dan kontribusi vektor eigen yang berpasangan dengan nilai eigen tersebut
terhadap pembentukan matriks transformasi komponen utama.

Dari data tersebut, dapat diindikasikan bahwa hanya sekitar 199 vektor
eigen yang nilainya cukup signifikan untuk mereduksi dimensi data set tanpa
mengurangi informasi di dalamnya. Namun jika perbandingan 0.01 sudah
dianggap cukup kecil dan kurang dari itu tidak signifikan lagi, maka dengan
hanya mengambil 30 vektor eigen saja sudah cukup baik untuk mereduksi
dimensi data set. Hal inilah yang menyebabkan recognition rate pada
percobaan dengan dimensi baru 50, 100 dan 1200 tidak terlalu signifikan
perbaikannya, karena kecilnya perbandingan nilai eigen setelah 30 nilai

terbesar.

4.3. Pengaruh Parameter-Parameter pada Algoritma Backpropagation

Seperti yang dipaparkan pada metodologi penelitian, peneliti
melakukan modifikasi beberapa parameter untuk mengamati dan
menganalisis pengaruh-pengaruhnya terhadap performa sistem pengenal
wajah. Parameter-parameter yang dimodifikasi itu antara lain adalah metode
inisialisasi awal bobot, jumlah unit pada lapisan tersembunyi, besarnya laju
pembelajaran (a), banyaknya iterasi/epoch, dan digunakannya momentum.
Ketika melakukan eksperimen terhadap suatu parameter, maka parameter-
parameter lainnya ditetapkan sesuai standar default seperti yang telah
disebutkan pada bagian 4.1. Pada tabel hasil eksperimen, terdapat sebuah

skema default, yang ditandakan dengan latar berwarna kemerahan.

4.3.1. Inisialisasi bobot awal
Terdapat dua metode yang digunakan dalam eksperimen, yaitu
metode acak dan metode Nguyen-Widrow. Pada metode acak, setiap
bobot antarlapisan (vj; dan wjy) diberi nilai awal yang berkisar -0.5

sampai 0.5 dengan distribusi seragam. Sedangkan pada metode
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Nguyen-Widrow, bobot-bobot antara lapisan masukan dengan lapisan
tersembunyi (vjj) ditentukan secara acak dan dengan perhitungan
tertentu, seperti yang dijelaskan pada bab II. Selain itu bobot-bobot
antara lapisan tersembunyi dengan lapisan keluarannya (wjy)

ditentukan secara acak, sama seperti pada metode bias.

Tabel 4.4. Recognition Rate dan Recognition Time dengan
Variasi Metode Inisialisasi Awal Bobot

Metode Recognition Rate Waktu (detik)
Inisialisasi A . _ Testing
Bobot Training Testing 3 Training (1 gambar)
Acak 100% 87.8% 37.87 0.0106
Nguyen- 100% 96.4% 36.97 0.0107
Widrow

Dari tabel 4.4, dapat dilihat bahwa kedua metode memiliki
waktu pelatihan dan recognition yang relatif sama. Keduanya juga
sudah baik untuk mengenali gambar wajah dari database dengan
tercapainya recognition rate 100%. Namun inisialisasi bobot dengan
metode Nguyen-Widrow akan menghasilkan recognition rate yang
lebih baik pada pengenalan gambar wajah di luar database. Hal ini
berarti dengan metode Nguyen-Widrow, bobot akhir yang dihasilkan
seusai pelatihan akan lebih peka terhadap noise karena gambar di luar
database berbeda dengan gambar di dalam database yang telah dikenali
sistem.

Hal ini dapat dijelaskan sebagai berikut. Berdasarkan Jong, Jek
Siang (2005), bobot awal akan mempengaruhi apakah jaringan
mencapai titik minimum lokal atau global, dan seberapa cepat
konvergensinya. Nilai bobot awal tidak boleh terlalu besar karena nilai
turunan fungsi aktivasinya akan menjadi sangat kecil sehingga
perubahan bobotnya menjadi sangat kecil. Oleh karena itu, bobot dan
bias sebaiknya diisi dengan bilangan acak kecil, seperti yang dilakukan
pada metode Nguyen-Widrow.

Dari bobot-bobot yang diperoleh dari kedua metode, ternyata
nilai v;; dan vo; pada metode Nguyen-Widrow lebih kecil dibandingkan
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pada metode acak. Hal ini akan menyebabkan nilai turunan fungsi
aktivasinya, f’(z_net;) dan f’(y_net;), tidak terlalu kecil sehingga
perubahan bobotnya, Aw dan Av, juga tidak terlalu kecil. Akibatnya,

iterasi yang diperlukan pun lebih singkat.
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Gambar 4.6. Grafik Error terhadap Epoch (diperbesar) (a) Metode Acak
(b) Metode Nguyen-Widrow

Dari data eksperimen dan grafik error terhadap epoch pada

gambar 4.6, dapat dilihat bahwa kedua metode menghasilkan error
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yang konvergen. Pada metode acak, error akan mencapai batas
toleransi umum (1x107) ketika iterasi mencapai sekitar 300 epoch
sedangkan pada metode Nguyen-Widrow, batas toleransi error ini telah
dicapai di sekitar epoch ke-60. Hal ini membuktikan bahwa inisialisasi
dengan metode Nguyen-Widrow memerlukan iterasi yang lebih

singkat dibandingkan metode acak.

4.3.2. Jumlah Unit Lapisan Tersembunyi
Pada eksperimen, jumlah unit pada lapisan tersembunyi
divariasikan antara 1, 10, 50, 100, 200, 300, 400, dan 500. Namun
untuk mencari jumlah unit yang optimal, divariasikan pula untuk
jumlah unit 2, 4, 5, 6, 220, dan 240. Perlu diingat eksperimen ini hanya

berlaku untuk skema default. Berikut ini adalah hasilnya:

Tabel 4.5. Recognition Rate dan Recognition Time dengan Variasi
Jumlah Unit Lapisan Tersembunyi

Jumlah Recognition Rate Waktu (detik)
E:lllﬂzﬁ Training Testing Training (I];S;iggr)
1 22.2% 21.3% 6.79 0.0106
2 41.3% 40.8% 5.43 0.0106
4 81.0% 78.9% 5.86 0.0106
5 98.0% 95.1% 6.11 0.0106
6 100% 98.1% 6.41 0.0106
10 100% 99.0% 1N 0.0107
50 100% 98.4% 19.89 0.0108
100 100% 96.4% 36.97 0.0107
200 100% 95.3% 68.54 0.0109
220 100% 95.1% L2l 0.0108
240 98.4 93.9% 57.40 0.0105
300 82.5% 78.9% 94.98 0.0108
400 75.0% 68.5% 128.53 0.0108
500 81.5% 70.1% 218.20 0.0107

Universitas Indonesia

Sistem pengenal..., Stephen Roy Imantaka, FT Ul, 2010



52

Gambar 4.7. Grafik Recognition Rate terhadap Jumlah Unit Lapisan Tersembunyi

Dari tabel 4.5, secara umum dapat dinyatakan bahwa semakin
banyak unit pada lapisan tersembunyi, semakin lama waktu
pembelajaran (training), tetapi waktu pengenalannya (testing) ternyata
sama. Hal ini disebabkan karena semakin banyak jumlah neuron pada
lapisan tersembunyi, jumlah bobot wj dan vj; akan menjadi lebih
banyak sehingga modifikasi bobot dalam satu epoch juga lebih banyak
dan pelatihan berlangsung lebih lama.

Awalnya peneliti melakukan eksperimen dengan 1, 10, 50, 100,
200, 300, 400, dan 500 neuron saja. Dari situ diperoleh bahwa
recognition rate untuk data dalam database (training) mencapai 100%
pada 10, 50, 100, dan 200 neuron saja, sedangkan di luar itu tidak.
Dengan demikian, untuk mencapai hasil yang optimal ada batas-batas
minimum dan maksimum jumlah neuron pada lapisan tersembunyi.
Untuk mencari batas-batas tersebut, peneliti mencoba eksperimen
tambahan untuk 2, 4, 5, 6, 220, dan 240 neuron.

Ternyata dari eksperimen diperoleh bahwa recognition rate
untuk data dalam database mencapai 100% saat jumlah neuron
sebanyak 6. Hal ini berarti untuk skema default ini, jumlah minimal
unit pada lapisan tersembunyi untuk mencapai hasil yang optimal

adalah enam unit. Semakin kecil di bawah enam unit, recognition rate
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baik untuk data di dalam ataupun luar database akan semakin kecil,
seperti yang ditunjukkan pada grafik.

Sementara itu, jumlah neuron maksimum untuk skema default
ini adalah antara 220 dan 240. Dari tabel 4.5 dan gambar 4.7, dapat
dilihat bahwa recognition rate untuk data di dalam database masih
mencapai 100% ketika jumlah neuron pada lapisan tersembunyi
berjumlah 220. Lebih dari itu, tampak kecenderungan di mana
recognition rate semakin rendah seiring bertambahnya jumlah neuron.
Dari eksperimen yang telah dilakukan, dapat dilihat bahwa skema yang
paling optimal adalah ketika jumlah neuron pada lapisan tersembunyi
sebanyak 10 unit, karena selain recognition rate yang tinggi, waktu
yang diperlukan untuk melatih jaringan juga relatif singkat.

Gambar 4.8 menunjukkan perbandingan grafik untuk jumlah
neuron pada lapisan tersembunyi sebanyak 10, 100, dan 500 untuk
mewakili jumlah yang kecil, sedang, dan besar. Secara keseluruhan,
untuk mencapai batas toleransi error (1x107) jaringan dengan 10
neuron pada lapisan tersembunyi memerlukan iterasi sebanyak 80-140
kali, sedangkan jaringan dengan 100 neuron memerlukan hanya 50-70

iterasi.

o Plat of Errar by Epoch

Mean Sguared Error
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Gambar 4.8. Grafik Error terhadap Epoch dengan Jumlah Unit Lapisan
Tersembunyi (a)10 neuron (diperbesar) (b)100 neuron (diperbesar) (c)500 neuron

Namun secara umum jumlah wunit lapisan tersembunyi
sebanyak 10 neuron memiliki konvergensi yang lebih baik dan tidak
sefluktuatif seperti pada 100 neuron. Sementara itu, jaringan dengan
500 neuron pada lapisan tersembunyi tampak tinggi dan sangat
fluktuatif meskipun pada akhirnya error semakin kecil seiring
bertambahnya iterasi. Dengan 1000 iterasi pada percobaan, jaringan
belum mencapai nilai toleransi error. Hal ini menjelaskan mengapa
recognition rate cenderung buruk pada jumlah neuron yang terlalu

besar.

Universitas Indonesia

Sistem pengenal..., Stephen Roy Imantaka, FT Ul, 2010



55

4.3.3. Banyaknya Iterasi yang Dilakukan
Pada parameter ini, dilakukan eksperimen dengan tiga variasi,

yaitu 100, 1000,dan 10000 epoch. Berikut ini adalah hasilnya:

Tabel 4.6. Recognition Rate dan Recognition Time dengan Variasi
Banyaknya Iterasi yang Dilakukan

Banyaknya Recognition Rate Waktu (detik)
Iterasi yang .. . .. Testing
Dilakukan Training Testing Training o
100 100% 96.3% 4.65 0.0106
1000 100% 96.4% 36.97 0.0107
10000 100% 96.0% 386.10 0.0106

Dari tabel 4.6, dapat diamati bahwa ketiga variasi memilki
recognition rate yang besarnya tidak jauh berbeda. Untuk data dari
dalam database, recognition rate mencapai 100% sedangkan untuk data
di luar database, recognition rate berkisar di antara 96.0-96.4%. Hal ini
disebabkan karena batas toleransi error (1x107) yang dicapai ketiga
variasi kurang lebih sama, yaitu di antara epoch ke-50 sampai 80.
Lebih dari epoch tersebut, error akan berkurang seiring iterasi tetapi
tidak terlalu signifikan, meskipun iterasi dilakukan sampai 10000 kali.

Berikut adalah grafik error terhadap epoch yang telah diperbesar.

Flot of Errar by Epoch

Mean Squared Error

X 55
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w10 Plot of Error by Epach
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Gambar 4.9. Grafik Error terhadap Epoch
(a)100 epoch (b)1000 epoch (c)10000 epoch

Pada variasi ini, yang menjadi perbedaan hanyalah waktu
pembelajarannya. Semakin banyak iterasi yang dilakukan, semakin
lama waktu yang dibutuhkan jaringan untuk melatih dirinya. Atas
dasar recognition rate yang besarnya tidak jauh berbeda, maka dengan
iterasi sebanyak 100 epoch sebenarnya sudah cukup baik untuk
diterapkan pada sistem. Atau dapat disimpulkan, jika banyaknya iterasi

yang ditetapkan sebagai syarat henti telah melampaui epoch dengan
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batas toleransi error, sistem dapat mempelajari pola dan mengenali

wajah dengan baik.

4.3.4. Besarnya Laju Pembelajaran (o)
Besarnya laju pembelajaran mempengaruhi seberapa cepat
jaringan akan mencapai konvergensi error. Pada eksperimen, terdapat
sepuluh variasi nilai a, yaitu 0.1, 0.2, 0.3, hingga 1.0. Berikut ini

adalah hasil percobaannya:

Tabel 4.7. Recognition Rate dan Recognition Time dengan Variasi
Besarnya Laju Pembelajaran

Laju Recognition Rate Waktu (detik)
Pemb(e(i? — Training Testing Training ( I];Is;:gir)
0.1 100% 94.6% 37.72 0.0105
0.2 100% 96.2% 37.03 0.0105
0.3 100% 95.2% 37.16 0.0106
0.4 100% 95.3% 37.22 0.0105
0.5 100% 96.4% 36.97 0.0107
0.6 100% 95.9% 37.33 0.0106
0.7 100% 97.0% 36.91 0.0106
0.8 100% 96.6% 37.33 0.0106
0.9 100% 96.7% 36.84 0.0107
1.0 100% 97.9% 37.28 0.0106

Gambar 4.10. Grafik Recognition Rate vs. Alpha
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Dari tabel 4.7 dan grafik 4.10, dapat diamati recognition rate
untuk data di dalam database (training) mencapai 100% untuk semua
nilai o, namun untuk data di luar database (testing), nilainya bervariasi
dan berfluktuasi, antara 95.2% - 97.9%. Dengan demikian, besarnya
nilai a tidak akan mempengaruhi tingkat akurasi pengenalan wajah
karena pada intinya sebesar apapun nilai a, konvergensi berkurangnya
error dapat tercapai dan sistem dapat mengenali wajah dengan baik
apabila errornya kecil.

Sedangkan waktu pembelajaran semua variasi a juga tidak
berbeda jauh. Hal ini disebabkan karena syarat henti pada percobaan
ini adalah jumlah iterasi/epoch, sehingga sebesar apapun nilai a,
jaringan tetap akan melakukan modifikasi bobot sebanyak iterasi yang
ditentukan. Dengan demikian nilai o tidak akan mempengaruhi
lamanya waktu pembelajaran. Kecuali apabila syarat henti yang
digunakan adalah besarnya nilai error. Jika demikian, maka semakin
besar nilai a, jaringan akan semakin cepat mencapai konvergensi dan
waktu pembelajaran pun menjadi lebih singkat.

Perbedaan yang paling mencolok pada percobaan dengan variasi
nilai a ini adalah grafik error terhadap epoch, seperti yang ditunjukkan

pada gambar 4.11.
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Gambar 4.11. Grafik Error terhadap Epoch (a) a =0.1 (b) 0=0.5 (c) a=0.9

Gambar 4.11 menunjukkan grafik error terhadap epoch untuk a
=0.1, 0.5, dan 0.9 dengan tujuan mewakili nilai a yang kecil, sedang,
dan besar. Untuk a = 0.1, grafik error tampak sangat halus (tidak
berfluktuasi), karena nilai a kecil sehingga modifikasi bobot dan
penurunan error terjadi sedikit demi sedikit. Secara keseluruhan, error
akan mencapai batas toleransi pada epoch ke-100 sampai 140.

Untuk a = 0.5, grafik error agak berfluktuasi di awal karena
modifikasi bobot lebih besar dan penurunan error terjadi lebih cepat,

sehingga penurunan error ini melewati nilai minima lokalnya.
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Akibatnya, dengan a yang sama, perhitungan akan berbalik arah dan
error menjadi besar kembali. Hal ini berlangsung sampai minima
global ditemukan. Namun kadangkala nilai a ini masih terlalu besar
sehingga meskipun telah mendekati error minimum, grafik akan terus
berosilasi, naik-turun mencari minima globalnya.

Untuk a = 0.9, grafik error sangat berfluktuasi dari awal hingga
akhir iterasi. Hal ini disebabkan karena nilai a sangat besar sehingga
sistem sering melampaui minima lokal, dan grafik akan berosilasi
terus-menerus. Akibatnya minima global tidak dapat ditemukan.

Dengan demikian error minimum tidak akan pernah dicapai.

4.3.5. Penggunaan Momentum

Pada algoritma backpropagation, perubahan bobot didasarkan
atas gradien yang terjadi untuk pola yang dimasukkan saat itu.
Modifikasi bobot yang didasarkan atas arah gradien pola terakhir dan
pola sebelumnya disebut dengan momentum. Dengan demikian, tidak
hanya pola masukan terakhir saja yang diperhitungkan.

Penambahan momentum (persamaan 2.14 dan 2.15)
dimaksudkan untuk menghindari perubahan bobot yang mencolok
akibat adanya data yang sangat berbeda dengan data yang lain
(outlier). Apabila beberapa data terakhir yang diberikan ke jaringan
memiliki pola serupa, berarti arah gradien sudah benar, maka
perubahan bobot dilakukan secara cepat. Namun apabila data terakhir
yang dimasukkan memiliki pola yang berbeda dengan pola
sebelumnya, maka perubahan dilakukan secara lambat.

Pada eksperimen ini, akan dibandingkan performa sistem jika
tidak menggunakan momentum, menggunakan momentum dengan p =
0.1, 0.2, dan seterusnya hingga 1.0. Berikut ini adalah hasilnya jika

menggunakan parameter a = 0.5:

* Ibid, hal.113.
*tidak menggunakan momentum
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Tabel 4.8. Recognition Rate dan Recognition Time dengan Variasi Momentum
(a=0.5)

Recognition Rate Waktu (detik)

Testing
(1 gambar)

Training Testing Training

0.0* 100% 96.4% 3697 0.0107
0.1 100% 93.9% 42.42 0.0101
0.2 100% 89.8% 42.45 0.0103
0.3 93.6% 87.8% 42.26 0.0103
0.4 88.4% 81.2% 42.49 0.0104
0.5 80.0% 67.0% 42.24 0.0103
0.6 54.8% 44.2% 42.32 0.0102
0.7 44.4% 41.4% 42.10 0.0102
0.8 39.0% 30.0% 42.09 0.0103
0.9 24.0% 23.4% 42.33 0.0103
1.0 12.0% 11.2% 44.09 0.0103

Gambar 4.12. Grafik Recognition Rate vs Momentum (o = 0.5)

Dari tabel 4.8 dan gambar 4.12, dapat dilihat bahwa
penambahan momentum untuk jaringan dengan a = 0.5 tidak memberi
efek yang lebih baik ditinjau dari recognition rate. Untuk nilai p yang
kecil (0.1), sistem masih dapat mempelajari pola dan mengenali
gambar wajah dengan baik, meskipun ada sedikit penurunan
recognition rate jika dibandingkan dengan tanpa memakai momentum.

Waktu pembelajaran untuk jaringan yang menggunakan

momentum sedikit lebih lama dibandingkan dengan yang tidak
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menggunakan momentum karena adanya penambahan kode program
untuk penggunaan momentum. Untuk semua variasi nilai p, waktu
pembelajaran dan waktu pengenalan tidak jauh berbeda.

Semakin besar nilai p, recognition rate menjadi lebih rendah.
Hal ini disebabkan karena semakin besar nilai p, semakin besar
perubahan bobot yang diberikan, sehingga error tidak dapat
menemukan minima global dan mencapai konvergensi. Grafik error
terhadap epoch ditunjukkan pada gambar 4.13, dengan mengambil
nilai p = 0, p = 0.1, p = 0.5, dan p = 0.9. Semakin besar nilai p,
semakin besar fluktuasi error, dan bahkan untuk p = 0.9 error bernilai

sangat besar dan tidak konvergen.
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Gambar 4.13. Grafik Error terhadap Epoch untuk a=0.5
(a) Tanpa Momentum p =0, (b) pn=0.1 (c) p=0.5(d) pn=0.9

Karena nilai p dan o sangat berhubungan, maka peneliti
mencoba melakukan eksperimen tambahan untuk a = 0.1, 0.2, 0.3, 0.4,
0.6, 0.7, 0.8, 0.9, dan 1.0. Berikut ini adalah grafik yang menunjukkan

recognition rate training dan testing eksperimen tambahan.
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Dari grafik recognition rate training pada gambar 4.14, dapat
dilihat jika momentum tidak digunakan (n = 0), jaringan dapat
mengenali seluruh gambar uji dalam database (recognition rate =
100%) untuk nilai o apapun. Namun, ketika momentum digunakan,
semakin besar nilai p, semakin rendah recognition rate. Untuk nilai p
yang relatif kecil (0.1 sampai dengan 0.4), semakin besar nilai a,
recognition rate cenderung menurun. Sedangkan untuk nilai p yang
relatif besar (0.5 sampai dengan 1.0), recognition rate tampaknya tidak
dipengaruhi oleh a.

Dari tabel di bawah grafik, dapat dilihat bahwa nilai a = 0.1,
0.2, dan 0.3 memberikan hasil yang lebih baik untuk penggunaan
momentum. Ketika u = 0.3 dan 0.4, recognition rate masih dapat
mengenali gambar dengan baik. Hal ini tampak berbeda bila
dibandingkan dengan recognition rate pada a lainnya, di mana pada
nilai p tersebut, jaringan sudah tidak dapat mengenali gambar uji
dengan baik.

Dari grafik recognition rate testing pada gambar 4.15, dapat
dilihat bahwa sama halnya dengan recognition rate training,
penggunaan momentum juga berdampak pada berkurangnya
recognition rate testing. Semakin besar nilai p, semakin rendah
recognition rate untuk nilai a apapun.

Untuk nilai p yang relatif kecil (0.1 sampai dengan 0.3), ada
kecenderungan recognition rate meningkat seiring semakin besar nilai
a yang digunakan. Peningkatan ini terjadi hingga suatu batas nilai a
tertentu, dan setelah itu recognition rate akan turun atau berfluktuasi.
Misalnya ketika p = 0.2, recognition rate meningkat dari a = 0.1
sampai dengan 0.7, lalu kemudian berkurang sampai dengan 1.0.
Sementara itu, untuk nilai pu yang cukup besar (0.4 sampai 1.0),
recognition rate tampaknya juga tidak dipengaruhi oleh a.

Dari tabel di bawah grafik, dapat dilihat bahwa nilai a = 0.6,
0.7, 0.8, dan 0.9 tampak lebih baik untuk mengenali data dari luar

database, jika momentum tetap ingin digunakan. Namun bila
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dibandingkan dengan recognition rate training, nilai-nilai o tersebut
tidak memberikan hasil yang baik (tidak mencapai 100%). Jadi,
penggunaan momentum kurang tepat untuk nilai o yang relatif besar.
Momentum lebih tepat digunakan untuk nilai a yang relatif kecil (0.2
dan 0.3), kecuali a = 0.1 karena recognition rate testing pada nilai
tersebut tidak terlalu baik.

Hal ini dapat dijelaskan sebagai berikut. Nilai a yang relatif
kecil, menyebabkan penambahan momentum (p) seakan-akan
memberikan suatu nilai a tambahan dan membuat “a baru” ini lebih
besar. Akibatnya, error akan lebih cepat menemukan global minima
dan mencapai konvergensi. Namun apabila nilai p yang diberikan
terlalu besar, maka hal sebaliknya akan terjadi, yaitu error sulit
menemukan global minima, sehingga grafik error akan terus berosilasi
dan bahkan tidak mencapai konvergensi.

Hasil eksperimen menunjukkan penambahan momentum malah
memperkecil recognition rate. Hal ini berbeda dengan tujuan
ditambahkannya momentum, yang seharusnya memperbaiki perubahan
bobot sehingga pengenalan gambar wajah seharusnya lebih akurat. Hal
ini mungkin disebabkan oleh beberapa hal, misalnya penambahan
momentum tidak sesuai untuk komputasi pelatihan pola gambar wajah.

Selain itu, tujuan lain digunakannya momentum adalah untuk
mempercepat waktu pelatihan dengan mencapai konvergensi error.
Namun hasil eksperimen ini tidak menunjukkan waktu pelatihan yang
lebih cepat bila menggunakan momentum. Hal ini disebabkan karena
syarat henti yang digunakan pada pelatihan ini adalah jumlah epoch,
bukan batas minimum toleransi error. Pelatihan berlangsung selama
epoch maksimum belum terpenuhi, dan akibatnya waktu pelatihan
tidak terpengaruh oleh konvergensi error.

Jadi, momentum sebaiknya diberikan jika nilai a relatif kecil
(0.2 dan 0.3) dan jaringan menggunakan batas minimal error sebagai
syarat henti. Hal ini dapat mempercepat proses pembelajaran, namun

belum tentu memberikan performa (recognition rate) yang lebih baik.
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4.4. Optimalisasi Jaringan Syaraf Tunggal

Dari seluruh skema eksperimen yang dilakukan, dapat disimpulkan
bahwa (khusus untuk penelitian ini) sistem dapat menghasilkan recognition
rate yang semakin baik jika:

- Dimensi yang direduksi PCA semakin besar (tetapi tidak terlalu
signifikan)

- Menggunakan inisialisasi bobot awal Nguyen-Widrow

- Menggunakan jumlah neuron lapisan tersembunyi yang relatif sedikit

- Tidak menggunakan momentum

Sedangkan nilai laju pembelajaran a tidak berpengaruh terhadap recognition

rate, dan besarnya epoch juga tidak mempengaruhi recognition rate jika telah

melampaui epoch dengan batas toleransi errornya.

Untuk mencapai hasil yang optimal, tidak hanya recognition rate yang
menjadi acuan, tetapi waktu pelatihan dan pengenalan gambar juga menjadi
pertimbangan. Dengan demikian, berdasarkan hasil yang diperoleh pada
eksperimen, peneliti menentukan parameter-parameter baru yang memberikan
hasil yang lebih optimal dibandingkan parameter default. Perbandingan

parameter optimalisasi dengan parameter default dapat dilihat pada tabel 4.9.

Tabel 4.9. Perbandingan Parameter Default dan Parameter Optimalisasi

R eter Parameter Parameter
Default Optimalisasi
1 Dimensi yang direduksi PCA 100 50
— Nguyen- Nguyen-
2 Metode inisialisasi bobot awal Widrow Widrow
3 Banyaknya unit lapisan 100 10
tersembunyi
4 Besarnya epoch 1000 100
8 Besarnya laju pembelajaran (o) 0.5 0.5
6 Penggunaan momentum () 0.0 0.0

Berikut ini adalah perbandingan hasil yang diperoleh parameter
optimalisasi dan parameter default, ditinjau dari recognition rate dan

recognition time.
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Tabel 4.10. Perbandingan Recognition Rate dan Recognition Time
Parameter Default dan Parameter Optimalisasi

Recognition Rate Waktu (detik)

Parameter Traini S - Traini Testing
raining esting Processing raining (1 gambar)

Default 100%  96.4% 32.06 36.97 0.0107 69.04
Optimalisasi | 100%  99.2% 34.11 0.77 0.0102 34.89

Dari tabel 4.10, dapat dilihat dengan parameter-parameter yang diubah
seperti pada tabel 4.9, recognition rate dapat meningkat dari 96.4% ke 99.2%.
Sementara itu, waktu pelatihan juga dipersingkat cukup banyak, yaitu dari
36.97 detik menjadi hanya 0.77 detik. Dalam aplikasi, hasil yang
menunjukkan recognition rate yang tinggi dan waktu yang singkat seperti ini
amat diutamakan. Namun hasil yang ditunjukkan ini belum tentu merupakan
hasil yang paling optimal, karena masih ada kemungkinan-kemungkinan lain

yang belum dilakukan pada eksperimen.

Tabel 4.11. Recognition Rate per Kelas pada Parameter Optimalisasi

R?coghition Gambar
Rate (Testing) Salah Uji
1 ann 100% -
2 dau 100% -
3 cin 100% -
4 | oy | [ 100% i
5 dev 100% -
6 chr 100% -
7 pel 91% 69,70
3 | nd | P 100% .
9 eni 98% 87
10 pep 100% -

Tabel 4.11 menunjukkan recognition rate tiap kelas untuk parameter
optimalisasi. Dari tabel tersebut, dapat dilihat jumlah kelas yang mencapai

100% bertambah banyak. Kelas ke-1, 2, dan 4 yang sebelumnya (pada
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parameter default) tidak mencapai 100%, kini dapat mencapai 100%. Selain
itu recognition rate pada kelas ke-7 dan 9 juga meningkat. Dari percobaan
yang dilakukan, beberapa gambar yang salah teridentifikasi pada parameter
default telah dapat diidentifikasi dengan benar, seperti gambar 2, 7, 13, dan
lainnya. Namun ada beberapa gambar yang masih salah teridentifikasi, yaitu
gambar 69, 70, dan 87, di mana ketiga gambar ini termasuk gambar yang
paling sering salah teridentifikasi pada parameter default.

Faktor yang menyebabkan masih salahnya pengenalan wajah pada
gambar-gambar tersebut yaitu perbedaan yang cukup mencolok antara gambar
tersebut dengan gambar-gambar lainnya pada pelatihan. Dengan demikian,
dapat disimpulkan perubahan parameter ini memang dapat meminimalisir
kesalahan pada pengenalan wajah, tetapi jaringan masih belum dapat
mengidentifikasi 100% dengan benar wajah-wajah yang terlalu berbeda

dengan gambar yang dipelajari.
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Plat of Error by Epoch
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Gambar 4.16. Grafik Error terhadap Epoch

(a) Parameter Default, (b) Parameter Optimalisasi

Gambar 4.16 menunjukkan perbandingan grafik error terhadap epoch
untuk parameter default dan optimalisasi. Tampak bahwa grafik error kedua
parameter dapat mencapai konvergensi dan nilai yang cukup kecil dalam 100
epoch. Selebihnya, tidak ada perbedaan yang mencolok pada grafik error

terhadap epoch antara kedua parameter.
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BABV
ANALISIS PERFORMA JARINGAN SYARAF ENSEMBLE

Dalam bab sebelumnya, penulis telah memaparkan analisis mengenai
jaringan syaraf tiruan tunggal (single neural network) dengan algoritma
backpropagation untuk mempelajari dan mengenali pola gambar wajah. Dari hasil
eksperimen tersebut dapat disimpulkan bahwa jaringan syaraf tunggal sudah dapat
melakukan pembelajaran dan pengenalan pola dengan baik. Performa jaringan
dipengaruhi oleh parameter-parameter seperti dimensi baru yang direduksi PCA,
inisialisasi bobot awal, jumlah unit neuron pada lapisan tersembunyi, dan
penggunaan momentum.

Namun, perkembangan teknologi memacu manusia untuk terus
menciptakan sistem dengan performa yang lebih baik. Demikian pula dengan
sistem pengenal wajah, di mana pengembangan-pengembangan dilakukan untuk
memperbaiki performanya. Salah satu pengembangan tersebut adalah dengan
mengaplikasikan jaringan syaraf ensemble (ensemble neural network) pada sistem
yang telah dibangun sebelumnya. Pada bab ini, penulis akan memaparkan hasil
eksperimen dan analisis performa jaringan syaraf ensemble dengan empat skema,
yaitu skema algoritma backpropagation, skema parsialisasi data dengan algoritma
backpropagation, skema algoritma Negative Correlation Learning (NCL), dan
skema NCL dengan parsialisasi data. Setelah itu, keempat skema akan

dibandingkan.

5.1. Skema 1: Algoritma Backpropagation

Sistem jaringan syaraf ensemble dengan algoritma backpropagation
pada umumnya sama seperti jaringan syaraf tunggal. Yang menjadi perbedaan
adalah jumlah jaringan yang digunakan tidak hanya satu, melainkan beberapa
jaringan. Selain itu, proses pengambilan keputusan juga memperhatikan hasil
atau keluaran dari setiap jaringan.

Proses pembelajaran jaringan syaraf ensemble dengan algoritma
backpropagation dapat dijelaskan sebagai berikut. Awalnya, jumlah jaringan

ditentukan. Setelah itu, setiap jaringan diberi bobot awal yang berbeda-beda
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namun menggunakan metode yang sama (dalam hal ini metode Nguyen-
Widrow). Setiap jaringan melakukan pembelajaran secara bersama-sama
dengan parameter-parameter yang sama pula hingga akhirnya diperoleh bobot
akhir setiap jaringan yang berbeda-beda. Proses pembelajaran ini
menggunakan algoritma yang sama dengan backpropagation, yang terdiri dari
propagasi maju dan propagasi balik.

Setelah masing-masing jaringan memiliki bobot akhir, tahap
selanjutnya adalah melakukan pengujian gambar. Masing-masing gambar uji
dijadikan masukan setiap jaringan, dan pada akhirnya setiap jaringan akan
menghasilkan suatu vektor keluaran. Untuk mengambil keputusan akhir,
keluaran masing-masing jaringan dikombinasikan dengan metode rata-rata
sederhana (simple averaging).

Peneliti menentukan banyaknya jaringan yang akan diujicoba, yaitu 1,
2, 3, 4, dan 5 jaringan. Seperti yang dijelaskan pada bab III, skema penelitian
menggunakan parameter default seperti yang dilakukan pada eksperimen

jaringan syaraf tunggal. Berikut ini adalah hasilnya:

Tabel 5.1. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 1 Algoritma Backpropagation

Jumlah Recognition Rate Waktu (detik)
Jaringan Training Testing Training B S
(1 gambar)
1 100% 96.1% 25.9373 0.0130
2 100% 98.4% 51.8802 0.0143
3 100% 98.7% 77.8318 0.0159
4 100% 99.0% 104.4128 0.0177
5 100% 99.1% 130.0167 0.0193

Gambar 5.1. Grafik Recognition Rate dan Recognition Time terhadap Jumlah Network
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Dari tabel 5.1 dan gambar 5.1, dapat dilihat bahwa semakin banyak
jumlah jaringan yang digunakan, semakin tinggi recognition rate, terutama
untuk data uji di luar database. Untuk data uji dari dalam database, recognition
rate mencapai 100%. Peningkatan paling signifikan tampak dari satu jaringan
ke dua jaringan. Semakin banyak jaringan, maka semakin banyak pula vektor
keluaran yang dijadikan sebagai referensi keluaran akhir. Dengan
menggunakan metode rata-rata untuk menghasilkan keluaran akhir, semakin
banyak referensi maka kemungkinan jawaban untuk benar juga semakin besar.

Namun, semakin banyak jaringan yang digunakan, semakin lama
waktu yang dibutuhkan untuk mempelajari pola gambar dan semakin lama
waktu yang dibutuhkan untuk mengenali pola pada satu gambar. Hal ini
dikarenakan banyaknya jaringan akan membuat komputasi menjadi lebih
banyak sehingga waktu yang dibutuhkan pun cukup lama. Namun kenaikan
pada recognition time tidak terlalu besar, di mana sampai dengan lima

jaringan waktu yang dibutuhkan pun masih relatif singkat.

Gambar 5.2. Grafik Error terhadap Epoch Skema 1 untuk Jumlah Jaringan = 4

Gambar 5.2 menunjukkan grafik error terhdap epoch, dengan
mengambil contoh jaringan ensemble dengan empat jaringan. Fungsi error
yang digunakan adalah Root Mean Squared (RMS) Error. Dari grafik tersebut

dapat dilihat bahwa setiap jaringan memiliki nilai error sendiri yang berbeda-
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beda tetapi menunjukkan konvergensi, di mana nilai errornya semakin

mendekati nol seiring dilakukannya iterasi dalam pelatihan.

5.2. Skema 2: Parsialisasi Data dengan Algoritma Backpropagation

Seperti yang telah dijelaskan pada bab II mengenai teori Wisdom of
Crowds, untuk menghasilkan keputusan yang baik, diperlukan diversitas
opini. Dalam sistem pengenal wajah ini, data masukan untuk pelatihan dibuat
bervariasi dan acak dengan persentase tertentu. Misalnya dengan persentase
70%, ini berarti dari database gambar yang terdiri dari 200 gambar hanya
diambil 140 gambar secara acak untuk dijadikan masukan pada suatu jaringan.
Dengan jumlah yang sama, gambar pun diambil secara acak dari database
untuk dijadikan masukan pada jaringan berikutnya.

Peneliti menggunakan persentase sebanyak 50%, 60%, 70%, 80%,
90%, dan 100% untuk melakukan eksperimen. Selain itu jumlah jaringan pun
divariasikan dari 1 hingga 5 jaringan. Sama seperti pada skema sebelumnya,
pada awalnya setiap jaringan diberi bobot awal dengan metode inisialisai
Nguyen-Widrow. Setiap jaringan dilatih bersamaan dengan menggunakan
algoritma backpropagation sampai diperoleh suatu bobot akhir. Setelah itu,
pengujian dilakukan, baik untuk data dari dalam database maupun dari luar
database.

Parameter-parameter yang digunakan adalah parameter default.

Berikut ini adalah hasil eksperimen.

Tabel 5.2. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 2 untuk 1 Jaringan

Recognition Rate Waktu (detik)

S Training Testing Training (I'I;:Igggr)
50% 98.8% 91.8% 13.0306 0.0129
60% 99.0% 91.1% 15.6546 0.0133
70% 99.8% 93.4% 18.2553 0.0138
80% 99.6% 93.7% 20.8509 0.0134
90% 100% 95.2% 23.4267 0.0129
100% 100% 96.7% 25.9685 0.0131
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Tabel 5.3. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 2 untuk 2 Jaringan

Recognition Rate \ Waktu (detik)
Fersentase Training Testing Training ( lzeasrtrigir)
50% 99.6% 95.7% 37.5801 0.0154
60% 99.9% 96.1% 47.1084 0.0151
70% 100% 97.0% 53.7065 0.0156
80% 100% 97.4% 57.0183 0.0154
90% 100% 96.1% 72.5118 0.0155
100% 100% 97.6% 76.8299 0.0147

Tabel 5.4. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 2 untuk 3 Jaringan
Waktu (detik)

~ Recognition Rate

Persentase .. . .. Testing
Training Testing Training (188 mbar)

50% 99.9% 96.4% 55.0387 0.0164
60% 100% 97.6% 61.1023 0.0163
70% 100% 97.1% 72.9564 0.0164
80% 100% 98.5% 88.2864 0.0163
90% 100% 98.8% 99.4083 0.0166
100% 100% 98.5% 95.6300 0.0164

Tabel 5.5. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 2 untuk 4 Jaringan
Waktu (detik)

Recognition Rate

SR Training Testing Training ( 1zgs$g§r)
50% 100% 97.9% 72.8168 0.0182
60% 100% 97.5% 86.7051 0.0183
70% 100% 98.1% TOWR/ 3% 0.0184
80% 100% 98.7% 122.1786 0.0185
90% 100% 99.3% 134.4116 0.0182
100% 100% 99.2% 163.1739 0.0182

Tabel 5.6. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 2 untuk 5 Jaringan

i Recognition Rate Waktu (detik)
IR ‘ Training Testing Training (l’l;;slgggr)
50% 100% 97.9% 88.7148 0.0199
60% 100% 98.1% 101.2421 0.0198
70% 100% 99.1% 131.5283 0.0198
80% 100% 99.4% 155.0767 0.0196
90% 100% 99.7% Y2 7692 0.0196
100% 100% 99.3% 175.3710 0.0197
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Recognition Rate - Training

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
.
a0 g 100%
50% | 60% | 70% | 80% | 90% | 100%
m1network | 98.80% | 99.00% | 99.80% | 99.60% | 100% | 100%
® 2 networks| 99.60% | 99.90% | 100% | 100% | 100% | 100%
= 3networks| 99.90% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
m4networks| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%
= Snetworks| 100% | 100% | 100% | 100% | 100% | 100%

Gambar 5.3. Grafik Recognition Rate Training untuk Skema 2

Recognition Rate - Testing

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
70% o
% g0° 100%
50% 60% 70% 80% 90% 100%
B 1network | 91.80% | 91.10% | 93.40% | 93.70% | 95.20% | 96.70%
B 2 networks | 95.70% | 96.10% | 97.00% | 97.40% | 96.10% | 97.60%
m 3 networks| 96.40% | 97.60% | 97.10% | 98.50% | 98.80% | 98.50%
B 4 networks| 97.90% | 97.50% | 98.10% | 98.70% | 99.30% | 99.20%
5 networks| 97.90% | 98.10% | 99.10% | 99.40% | 99.70% | 99.30%

Gambar 5.4. Grafik Recognition Rate Testing untuk Skema 2
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Training Time (detik)

90%

100%
50% 60% 70% 80% 90% 100%
® 1network | 13.0306 | 15.6546 | 18.2553 | 20.8509 | 23.4267 | 25.9685
M 2 networks| 37.5801 | 47.1084 | 53.7065 | 57.0183 | 72.5118 | 76.8299
® 3 networks| 55.0387 | 61.1023 | 72.9564 | 88.2864 | 99.4083 | 95.63
® 4 networks| 72.8168 | 86.7051 | 107.7397 | 122.1786 | 134.4116 | 163.1739
m 5 networks| 88.7148 | 101.2421 | 131.5283 | 155.0767 | 172.7592 | 175.371

Gambar 5.5. Grafik Waktu Pembelajaran (Training Time) untuk Skema 2

Recognition Time (detik)

-— OO

0.025

0.02

0.015

0.01

0.005

0

60% 709 .
80% 90%
100%

50% 60% 70% 80% 90% 100%
H 1 network | 0.0129 0.0133 0.0138 0.0134 0.0129 0.0131
M 2 networks| 0.0164 0.0151 0.0156 0.0154 0.0155 0.0147
M 3 networks| 0.0174 0.0163 0.0164 0.0163 0.0166 0.0164
B 4 networks| 0.0202 0.0183 0.0184 0.0185 0.0182 0.0182
5 networks| 0.0209 0.0198 0.0198 0.0196 0.0196 0.0197

Gambar 5.6. Grafik Waktu Pengenalan (Recognition Time) untuk Skema 2
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Tabel 5.2 sampai dengan 5.6 menunjukkan recognition rate, training
time, dan recognition time untuk setiap persentase pada setiap jumlah
jaringan. Grafik- grafik tiga dimensi tersebut secara terpisah menampilkan
hasil tersebut dengan menambahkan jumlah jaringan sebagai sumbu ketiga
sehingga parbandingan antara setiap jumlah jaringan dapat diamati.

Dari gambar 5.2, dapat dilihat recognition rate untuk data dari dalam
database (training) untuk persentase 50% - 80% pada 1 jaringan tidak
mencapai 100%. Hal ini disebabkan karena hanya sebagian dari database yang
digunakan sebagai proses pembelajaran. Akibatnya ketika sistem diminta
untuk mengenali gambar dalam database secara keseluruhan, sistem tidak
dapat mengidentifikasi semuanya dengan benar. Sedangkan itu, untuk
persentase 90% dan 100% pada 1 jaringan, recognition rate dapat mencapai
100%. Hal ini disebabkan karena data yang digunakan untuk pelatihan sudah
cukup banyak sehingga sistem dapat mengenali gambar dalam database
dengan baik.

Namun, ketika jumlah jaringan bertambah menjadi 2, persentase 70%
dan 80% mencapai recognition rate 100%, sementara itu persentase 50% dan
60% juga mengalami kenaikan recognition rate. Ketika jumlah jaringan
bertambah menjadi 3, hanya persentase 50% yang belum mencapai
recognition rate 100%, tetapi mengalami kenaikan. Pada akhirnya, ketika
jumlah jaringan bertambah menjadi 4 dan 5, setiap persentase berhasil
mencapai recognition rate 100%.

Sementara itu, dari gambar 5.3 dapat dilihat recognition rate untuk
data dari luar database (testing). Untuk setiap jaringan, secara umum semakin
besar persentase parsialisasi data, semakin tinggi recognition rate. Sedangkan
untuk setiap persentase, semakin banyak jumlah jaringan yang digunakan,
semakin tinggi recognition rate. Bila diperhatikan, pada jumlah jaringan yang
banyak, kenaikan recognition rate akan menunjukkan pergeseran ke arah
persentase kurang dari 100%. Pada eksperimen ini, tampak persentase 90%
memberikan recognition rate yang sedikit lebih baik dibandingkan 100%.

Fenomena pada gambar 5.2 dan 5.3 dapat dijelaskan sebagai berikut.

Ketika persentase parsialisasi data kecil, maka jumlah pola pada set data yang
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digunakan untuk pelatihan juga sedikit. Sama halnya ketika kita mempelajari
suatu materi dengan referensi yang sedikit, maka ilmu atau pemahaman
terhadap materi tersebut pun kurang. Ketika persentase parsialisasi data
dinaikkan, maka referensi untuk pembelajaran sistem menjadi lebih banyak.
Dengan demikian, pemahaman sistem terhadap pola-pola wajah menjadi lebih
baik dan recognition rate akan meningkat.

Ketika jumlah jaringan hanya satu, maka keputusan akhir diambil
hanya berdasarkan jaringan tersebut saja. Jika keputusan dari jaringan tersebut
salah, maka keputusan akhir pun salah. Namun ketika jumlah jaringan
ditambah, keputusan akhir akan diambil berdasarkan jaringan-jaringan yang
ada. Dengan menggunakan metode rata-rata, jaringan yang salah akan
digabungkan dengan jaringan lain sehingga kemungkinan keputusan akhir
yang salah menjadi kecil. Keputusan akhir akan menjadi salah bila
kebanyakan jaringan memberi keputusan yang salah.

Namun pertambahan jumlah jaringan yang memberi perubahan
signifikan hanyalah dari 1 ke 2 jaringan dan 2 ke 3 jaringan. Sementara itu
pertambahan jaringan dari 3 ke 4 dan 4 ke 5 juga memberikan peningkatan
recognition rate, tetapi tidak terlalu signifikan. Artinya, pengambilan
keputusan dengan metode rata-rata tidak memerlukan banyak variabel untuk
mengambil keputusan. Faktor lain yang mempengaruhi adalah besarnya nilai
vektor target yang ditentukan dan metode pengambilan keputusan benar atau
salah yang berdasarkan Euclidean Distance.

Dengan demikian, untuk menghasilkan keputusan yang lebih tepat,
diperlukan persentase parsialisasi yang relatif besar dan jumlah jaringan yang
banyak. Namun, recognition yang paling baik ditunjukkan saat jumlah
jaringan banyak dan parsialisasi data 90% (bukan 100%). Hal ini disebabkan
karena pada parsialisasi 100%, seluruh data digunakan pada tiap jaringan
untuk pelatihan. Sedangkan pada parsialisasi 90%, terdapat 10% data yang
tidak digunakan pada tiap jaringan. Dengan kata lain, jaringan yang satu
dengan yang lainnya bersifat mutually exclusive yang memiliki elemen atau

anggota yang sama dan tidak sama. Oleh karena itu, perbedaan antarjaringan
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pada parsialisasi 90% lebih besar dibandingkan 100%, yang menyebabkan
diversitas yang lebih baik.

Gambar 5.4 menunjukkan waktu yang dibutuhkan untuk melatih pola-
pola, di luar waktu pra-pemrosesan dan waktu pengenalan. Tampak bahwa
untuk setiap jumlah jaringan yang digunakan, semakin besar persentase
parsialisasi data, semakin lama waktu yang dibutuhkan sistem untuk
mempelajari pola-pola yang ada. Hal ini jelas terjadi karena semakin tinggi
persentase, semakin banyak pola yang harus dipelajari, sehingga waktu
pembelajaran juga akan lebih lama. Sedangkan untuk setiap persentase,
semakin besar jumlah jaringan semakin lama waktu pembelajaran, sama
seperti pada skema pertama (algoritma backpropagation).

Gambar 5.5 menunjukkan waktu yang dibutuhkan sistem untuk
mengenali atau mengidentifikasi sebuah foto. Untuk setiap jumlah jaringan,
besarnya persentase parsialisasi data tidak mempengaruhi waktu pengenalan.
Fluktuasi yang terjadi disebabkan oleh pengaruh prosesor komputer yang
digunakan, dan nilainya pun sangat kecil. Sementara itu, waktu pengenalan
meningkat seiring bertambahnya jumlah jaringan yang digunakan. Namun
sampai dengan lima jaringan, waktu pengenalan masih sekitar 0.02 detik

sehingga tidak menjadi masalah untuk mengidentifikasi suatu gambar wajah.

Gambar 5.7. Grafik Error terhadap Epoch Skema 2 untuk Jumlah Jaringan = 3,
Persentase 100%
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Gambar 5.7 menunjukkan grafik error terhadap epoch, di mana jumlah
jaringan yang digunakan adalah tiga, dengan persentase parsialisasi data
100%. Dari grafik tersebut dapat dilihat bahwa setiap jaringan memiliki grafik

error sendiri dan berbeda-beda namun mencapai konvergensi.

5.3. Skema 3: Algoritma Negative Correlation Learning (NCL)

Negative Correlation Learning (NCL) adalah metode lain untuk
menghasilkan diversity of opinion. Seperti yang telah dijelaskan pada bab II,
algoritma NCL merupakan ekstensi dari backpropagation dengan
ditambahkannya faktor penalty term pada fungsi errornya. Akibatnya,
perubahan bobot antarlapisan pada jaringan juga dipengaruhi penalty term ini.
Penurunan rumus perubahan bobot ini terdapat di lampiran.

Perbedaan yang paling mencolok pada pelatihan dengan algoritma
NCL adalah digunakannya keluaran tiap jaringan Fj(n) dan keluaran akhir
yang merupakan rata-rata keluaran tiap jaringan F(n) dalam komputasi
propagasi balik (backward) dalam proses pelatihan. Pada skema 1 dan 2
(algoritma backpropagation dan parsialisasi data), hanya keluaran tiap jaringan
yang diperhitungkan dalam pelatihan dalam jaringan itu, tanpa mencari
keluaran akhir yang merupakan gabungan semua keluaran jaringan.

Pada eksperimen, peneliti menggunakan nilai parameter penalty (M)

sebesar 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, dan 1.0. Berikut ini adalah hasil eksperimen.

Tabel 5.7. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 3 untuk 1 Jaringan

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (lgzslﬂgir)
0.0 100% 93.9% 47.8104 0.1016
0.2 100% 94.5% 48.3463 0.1012
0.4 100% 95.3% 48.4362 0.1010
0.6 100% 95.0% 49.0750 0.1009
0.8 100% 96.5% 48.9371 0.1009
1.0 100% 95.9% 48.9342 0.1004
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Tabel 5.8. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 3 untuk 2 Jaringan

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (1ngs1tr$§r)
0.0 100% 97.6% 88.2273 0.1881
0.2 100% 97.1% 90.0988 0.1878
0.4 100% 97.4% 94.9043 0.1874
0.6 100% 98.4% 95.1199 0.1871
0.8 100% 98.7% 92.8513 0.1870
1.0 100% 98.5% 90.7994 0.1872

Tabel 5.9. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 3 untuk 3 Jaringan

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (12?331)
0.0 100% 99.0% 141.3045 0.2746
0.2 100% 98.4% 141.2445 0.2748
0.4 100% 98.2% 144.2979 0.2740
0.6 100% 98.1% 143.8044 0.2731
0.8 100% 98.9% 147.2998 0.2731
1.0 100% 99.2% 143.4021 0.2730

Tabel 5.10. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 3 untuk 4 Jaringan

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training ( 1];512;1)
0.0 100% 99.1% 187.7875 0.3670
0.2 100% 99.6% 185.2650 0.3663
0.4 100% BRI 187.9978 0.3653
0.6 100% 99.2% 184.8414 0.3660
0.8 100% 99.3% 178.8349 0.3673
1.0 100% 99.5% 186.6382 0.3672

Tabel 5.11. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 3 untuk 5 Jaringan

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (12?333)
0.0 100% 99.3% 225.3650 0.4506
0.2 100% 99.4% 228.6918 0.4605
0.4 100% 99.1% 232.6813 0.4610
0.6 100% 99.3% 219.1794 0.4684
0.8 100% 99.5% 225.4366 0.4459
1.0 100% 99.6% 229.9585 0.4538
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Recognition Rate - Testing

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
0
02 g4 G
: 0.8 1
nilai A
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

B 1 network | 93.90% 94.50% 95.30% 95.00% 96.50% 95.90%

B 2 networks| 97.60% 97.10% 97.40% 98.40% 98.70% 98.50%

H 3 networks| 99.00% 98.40% 98.20% 98.10% 98.90% 99.20%

B 4 networks| 99.10% 99.60% 99.30% 99.20% 99.30% 99.50%

5 networks| 99.30% 99.40% 99.10% 99.30% 99.50% 99.60%

Gambar 5.8. Grafik Recognition Rate Testing untuk Skema 3

Training Time (detik)

250
200
150
100
50

0

0
0.2
0.4
0.6 0.8 .
nilai A
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

B 1network | 47.8104 | 48.3463 | 48.4362 49.075 48.9371 | 48.9342

B 2 networks| 88.2273 | 90.0988 | 94.9043 | 95.1199 | 92.8513 | 90.7994

3 networks| 141.3045 | 141.2445 | 144.2979 | 143.8044 | 147.2998 | 143.4021

B 4 networks| 187.7875 | 185.265 | 187.9978 | 184.8414 | 178.8349 | 186.6382

5networks| 225.365 | 228.6918 | 232.6813 | 219.1794 | 225.4366 | 229.9585

Gambar 5.9. Grafik Training Time untuk Skema 3
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Recognition Time (detik)

0.5
0
0
02 WaE] W
i 0.8 1
nilai A
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

M 1 network 0.1016 0.1012 0.101 0.1009 0.1009 0.1004
B 2 networks| 0.1881 0.1878 0.1874 0.1871 0.187 0.1872
H 3 networks| 0.2746 0.2748 0.274 0.2731 0.2731 0.273
B 4 networks| 0.367 0.3663 0.3653 0.366 0.3673 0.3672

5 networks| 0.4506 0.4605 0.461 0.4684 0.4459 0.4538

Gambar 5.10. Grafik Recognition Time untuk Skema 3

Dari tabel 5.7 sampai dengan 5.11, dapat dilihat bahwa recognition rate
untuk data dari dalam database mencapai 100% untuk segala nilai A dan
jumlah jaringan yang digunakan. Sedangkan dari gambar 5.6 dapat dilihat
secara tiga dimensi pengaruh dari parameter A dan jumlah jaringan pada
recognition rate untuk data di luar database. Ternyata besarnya nilai A tidak
menunjukkan keterkaitan dengan semakin tinggi atau semakin rendahnya
recognition rate. Hanya saja pada nilai A yang relatif besar (0.8 dan 1.0)
recognition rate tampak sedikit lebih baik untuk segala jumlah jaringan yang
digunakan.

Hal ini dapat dijelaskan sebagai berikut. Nilai A hanyalah sebuah
parameter pada penalty term. Semakin besar nilai A, maka penalty term akan
bertambah besar, dan hal ini akan mengakibatkan diversitas pada tiap-tiap
jaringan yang melakukan pelatihan. Selama proses pelatihan, setiap jaringan
berinteraksi satu sama lain melalui penalty term tersebut. Masing-masing
jaringan tidak hanya meminimalisir perbedaan antara keluarannya Fj(n)

dengan target d(n), tetapi juga keluaran bersama F(n) dengan target d(n).
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Namun setelah proses pelatihan selesai, bobot-bobot antarlapisan pada setiap
jaringan akan termodifikasi dan menjadi sesuai untuk melakukan proses
pengujian gambar.

Seperti yang telah dijelaskan pada bab II, turunan parsial fungsi error
terhadap keluaran jaringan ke-i dapat dinyatakan sebagai berikut:

% = F.(n)—d(n)+ z% (2-242)

= (A LF,(m)~d(m)W A(F(m)~d(m)  (2-24b)

Ketika A = 0, maka tidak ada penalty term sehingga dapat dikatakan pelatihan

berlangsung secara independen. Hal ini tidak ada bedanya dengan skema

algoritma backpropagation. Ketika A = 1, fungsi error hanya memiliki
komponen F(n) —d(n).

Sama halnya dengan kedua skema sebelumnya, semakin banyak
jumlah jaringan yang digunakan, semakin baik (tinggi) recognition rate.
Kenaikan recognition rate ini terlihat paling signifikan pada saat 1 jaringan ke
2 jaringan. Selanjutnya, kenaikan tetap terjadi tetapi tidak signifikan.

Pada gambar 5.7 dan 5.8, dapat dilihat bahwa waktu pembelajaran dan
waktu pelatihan tidak dipengaruhi oleh besarnya nilai A, tetapi oleh banyaknya
jaringan yang digunakan. Sama seperti skema-skema sebelumnya, semakin
banyak jumlah jaringan yang digunakan, waktu pembelajaran dan waktu

pengenalan gambar akan menjadi lebih lama.

%10 Flot of Errar by Epoch

w
&L‘J

[]
iii

Error with Penalty Term
in
L

L . L N T :
u] 20 40 B0 &0 100 120
Epoch

5-11 a.
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w10 Plat of Errar by Epoch

Errar with Penalty Term

1 1 1 1 1 1
20 40 B0 a0 100 120
Epoch

5-11b.

Gambar 5.11. Grafik Error terhadap Epoch Skema 3 untuk Jumlah Jaringan = 3
(a A=02(Mb)r=0.8

Gambar 5.11 menunjukkan grafik error tehadap epoch dengan
mengambil contoh jumlah jaringan sebanyak tiga. Setiap jaringan memiliki
grafik error yang berbeda-beda (ditandai dengan warna yang berbeda) dan
tampak semua grafik mencapai kovergensi.

Namun bila diperhatikan, ketika nilai A besar (0.8), salah satu grafik
ada yang mencapai nilai negatif pada awal iterasi. Hal ini mungkin terjadi
akibat nilai A. Semakin besar nilai A, semakin besar penalty term pada fungsi
error, sehingga pada awal iterasi nilai fungsi error yang melewati batas nol
(negatif) mungkin terjadi. Akan tetapi, seiring bertambahnya iterasi, penalty

term akan semakin kecil dan error akan kembali menuju konvergensi.

5.4. Skema 4: Parsialisasi Data dengan Algoritma NCL
Skema ini menggabungkan skema parsialisasi data dan skema
algoritma NCL. Database yang berisi 200 data gambar wajah hanya diambil
sebagian secara acak dan tertentu melalui persentase. Sama seperti pada skema
parsialisasi data, persentase yang diuji adalah 50%, 60%, 70%, 80%, 90%, dan
100%. Pelatithan pola menggunakan algoritma NCL yang memperhatikan
keluaran setiap jaringan. Sama halnya dengan skema NCL, nilai kekuatan

penalty A yang digunakan adalah 0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8, dan1.0. Untuk setiap

Universitas Indonesia

Sistem pengenal..., Stephen Roy Imantaka, FT Ul, 2010



88

nilai persentase dan A, peneliti melakukan eksperimen pada jaringan berjumlah
1, 2, 3, 4, dan 5. Untuk setiap nilai A, jumlah jaringan, dan besarnya
persentase, dilakukan pengambilan data sebanyak sepuluh kali.

Karena banyaknya data yang diperoleh, peneliti mengelompokkannya
berdasarkan jumlah jaringan dan persentase. Dengan demikian, hasil yang

diperoleh hanya ditinjau dari besarnya nilai A. Berikut ini hasil eksperimennya.

Tabel 5.12. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 1 Jaringan, 50% Data
Recognition Rate Waktu (detik)

Testing

Training Testing Training (1 gambar)

0.0 99.3% 92.2% 24.4211 0.0994
0.2 98.7% 90.2% 24.3688 0.0994
0.4 98.0% 90.9% 24.2465 0.0996
0.6 98.1% 90.7% 24.6554 0.0998
0.8 98.6% 90.3% 24.2745 0.0999
1.0 98.5% 91.5% 243112 0.0994

Tabel 5.13. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 1 Jaringan, 60% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training fssung

(1 gambar)
. 99.5%  94.0%  28.8550 0.0982
99.5% 92.7% 29.1219 0.0976
0.4 99.4% 92.6% 289157 0.0979
0.6 99.0% 92.3% 28.8623 0.0985
0.8 99.4% 94.0% 28.9053 0.0984
1.0 99.6% 91.7% 29.1020 0.0989

Tabel 5.14. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 1 Jaringan, 70% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (12?12;3)
0.0 99.4% 94.1% 34.4745 0.0993
0.2 99.7% 93.6% 34.0784 0.0992
0.4 99.6% 92.4% 34.4128 0.0996
0.6 99.5% 92.1% 34.3122 0.0999
0.8 99.7% 93.3% 34.6713 0.0995
1.0 99.6% 93.4% 34.5341 0.0994
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Tabel 5.15. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 1 Jaringan, 80% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (1ngs1tr$§r)
0.0 99.8% 95.7% 39.0100 0.1001
0.2 99.8% 95.7% 38.3588 0.0996
0.4 99.7% 95.7% 38.6132 0.0995
0.6 99.8% 94.6% 38.3352 0.0995
0.8 99.6% 94.6% 38.3556 0.0993
1.0 99.8% 94.5% 38.9483 0.0995

Tabel 5.16. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 1 Jaringan, 90% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training Testing

(1 gambar)
100%  96.0%  42.4136 0.0990
99.9% 93.9% 42.1582 0.0986
0.4 99.9% 94.2% 422111 0.0984
0.6 99.7% 94.3% 42.2299 0.0988
0.8 100% 95.0% 42.1878 0.0987
1.0 99.8% 94.2% 42.0485 0.0988

Tabel 5.17. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 1 Jaringan, 100% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (1];:1233)
0.0 100% 96.8% 48.0254 0.0980
0.2 100% 94.7% 47.8557 0.0972
0.4 100% 94.4% 47.9627 0.0974
0.6 100% 95.0% 47.6273 0.0975
0.8 100% 94.7% 47.8055 0.0974
1.0 100% 94.9% 47.4210 0.0973

Tabel 5.18. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 2 Jaringan, 50% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (lgislzgﬁr)
0.0 99.7% 95.2% 46.4360 0.1878
0.2 99.7% 93.8% 45.9675 0.1871
0.4 99.5% 94.8% 45.7889 0.1873
0.6 99.9% 94.2% 45.5914 0.1874
0.8 99.8% 95.9% 45.6236 0.1873
1.0 99.8% 97.4% 45.5102 0.1875
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Tabel 5.19. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 2 Jaringan, 60% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (1ngsrt1$§r)
0.0 100% 94.7% 55.4762 0.1874
0.2 99.9% 95.4% 55.7344 0.1871
0.4 99.9% 95.5% 55.6838 0.1872
0.6 99.9% 95.4% 55.2757 0.1868
0.8 99.7% 96.0% 55.5249 0.1868
1.0 99.8% 98.0% 55.8625 0.1869

Tabel 5.20. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 2 Jaringan, 70% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (IT?I::EEI_)

99.9%  962%  64.5214 0.1877
99.9% 95.8% 64.5526 0.1874
0.4 100% 95.2% 64.2187 0.1874
0.6 100% 96.2% 64.9198 0.1875
0.8 99.9% 96.3% 64.0305 0.1873
1.0 100% 98.3% 63.9956 0.1873

Tabel 5.21. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 2 Jaringan, 80% Data

Recognition Rate

Testing

Training

0.0
0.2
0.4
0.6
0.8
1.0

100%
100%
100%
99.9%
100%
100%

96.7%
96.8%
97.5%
97.1%
96.5%
98.3%

Waktu (detik)
. B Testing
Training {d gambar)
74.4339 0.1875
74.6913 0.1877
74.4287 0.1875
74.4140 0.1874
74.4222 0.1875
74.2936 0.1873

Tabel 5.22. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 2 Jaringan, 90% Data

Recognition Rate

Training

Testing

0.0
0.2
0.4
0.6
0.8
1.0

100%
100%
100%
100%
100%
100%

96.8%
97.0%
97.1%
97.4%
97.3%
99.0%

Waktu (detik)
o Testing
Training (Tisamibar)

83.8668 0.1908
84.3467 0.1897
83.1990 0.1895
83.2643 0.1896
82.9631 0.1896
82.6301 0.1897
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Tabel 5.23. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 2 Jaringan, 100% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training ( 1ngs£g§r)
0.0 100% 97.5% 91.8324 0.1875
0.2 100% 97.1% 91.7381 0.1876
0.4 100% 97.1% 91.3451 0.1874
0.6 100% 97.5% 91.3471 0.1870
0.8 100% 97.4% 91.5652 0.1869
1.0 100% 99.0% 91.0862 0.1865

Tabel 5.24. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 3 Jaringan, 50% Data
Recognition Rate Waktu (detik)

Testing
(1 gambar)

Training Testing Training

0.0 100% 97.3% 66.2592 0.2678
0.2 100% 97.1% 66.6959 0.2687
0.4 99.8% 96.6% 65.8624 0.2668
0.6 100% 96.2% 65.9304 0.2678
0.8 99.9% 96.3% 65.9927 0.2689
1.0 99.8% 97.2% 66.1134 0.2687

Tabel 5.25. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 3 Jaringan, 60% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (1£Zslgg§r)
0.0 100% 98.1% 78.8603 0.2696
0.2 99.9% 97.3% 78.8731 0.2694
0.4 99.9% 97.9% 78.5850 0.2686
0.6 100% 96.3% 78.8981 0.2688
0.8 99.9% 95.5% 79. 1,7 0.2690
1.0 99.9% 97.4% 79.1607 0.2688

Tabel 5.26. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 3 Jaringan, 70% Data

~ Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (12:3::3&)
0.0 100% 98.1% 93.0337 0.2693
0.2 100% 97.2% 93.0700 0.2687
0.4 100% 97.5% 98.2501 0.2692
0.6 100% 97.9% 93.1761 0.2694
0.8 100% 97.5% 93.1275 0.2689
1.0 100% 97.5% 93.1432 0.2688
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Tabel 5.27. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 3 Jaringan, 80% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (12?335;-)
0.0 100% 97.9% 105.5493 0.2693
0.2 100% 98.2% 105.6164 0.2690
0.4 100% 98.8% 105.6555 0.2688
0.6 100% 97.8% 106.0980 0.2690
0.8 100% 98.3% 105.1423 0.2691
1.0 99.9% 98.3% 105.4538 0.2693

Tabel 5.28. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 3 Jaringan, 90% Data
Recognition Rate ~ Waktu (detik)
Testing
_ (1 gambar)

Training Testing Training

0.0 100% 98.2% 120.9474 0.2684
0.2 100% 98.2% 120.8875 0.2688
0.4 100% 98.6% 120.3568 0.2685
0.6 100% 98.8% 119.7980 0.2685
0.8 100% 97.6% 120.2342 0.2690
1.0 100% 98.9% 120.2033 0.2685

Tabel 5.29. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 3 Jaringan, 100% Data
Recognition Rate Waktu (detik)

Training Testing Training (I’I;slgggr)
0.0 100% 98.6% 135.0317 0.2700
0.2 100% 98.5% 135.0747 0.2698
0.4 100% 99.0% 134.9241 0.2695
0.6 100% 98.5% 134.4382 0.2699
0.8 100% 98.5% 134.9581 0.2695
1.0 100% 98.8% 134.4096 0.2697

Tabel 5.30. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 4 Jaringan, 50% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
A .. ] o Testing
Training Testing Training (1.gambar)

0.0 100% 98.8% 90.0442 0.3598
0.2 99.9% 97.8% 89.3784 0.3594
0.4 100% 98.5% 89.2298 0.3590
0.6 100% 96.8% 89.4355 0.3594
0.8 100% 96.8% 88.9655 0.3592
1.0 100% 97.8% 88.8550 0.3593
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Tabel 5.31. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 4 Jaringan, 60% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (I’I;:Itl:ggr)
0.0 100% 97.4% 107.4297 0.3599
0.2 100% 97.5% 107.3279 0.3595
0.4 100% 98.0% 107.4928 0.3590
0.6 99.9% 97.1% 107.5220 053592
0.8 100% 98.0% 107.9283 0.3590
1.0 99.9% 97.8% 107.5307 0.3592

Tabel 5.32. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 4 Jaringan, 70% Data

‘ Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (szslgggr)
0.0 100% 98.0% 127.0677 0.3593
0.2 100% 97.7% 126.7302 0.3596
0.4 100% 98.0% 126.1415 0.3593
0.6 100% 98.1% 126.1987 0.3595
0.8 100% 97.7% 126.4738 0.3598
1.0 100% 98.3% 126.2307 0.3596

Tabel 5.33. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 4 Jaringan, 80% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (1];5123%
0.0 100% 98.8% 144.4937 0.3598
0.2 100% 99.2% 144.2866 0.3595
0.4 100% 98.4% 144.2471 0.3589
0.6 100% 98.8% 144.6342 0.3591
0.8 100% 98.7% 144.8818 0.3590
1.0 100% 98.0% 144.2798 0.3590

Tabel 5.34. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 4 Jaringan, 90% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training ( lgzsrtliggr)
0.0 100% 99.0% 161.3399 0.3592
0.2 100% 98.9% 161.2546 0.3588
0.4 100% 98.9% 161.6145 0.3590
0.6 100% 98.4% 161.4702 0.3590
0.8 100% 98.5% 161.7136 0.3592
1.0 100% 99.1% 161.4090 0.3589
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Tabel 5.35. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 4 Jaringan, 100% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (12?335;-)
0.0 100% 99.2% 181.1282 0.3599
0.2 100% 99.0% 181.1328 0.3598
0.4 100% 99.2% 181.6679 0.3601
0.6 100% 99.4% 181.4823 0.3598
0.8 100% 98.9% 181.7716 0.3599
1.0 100% 98.6% 181.8689 0.3598

Tabel 5.36. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 5 Jaringan, 50% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
.. Testing
Training Testing Training 0l cambagl

- 100%  97.6%  130.8071 0.4498
100% 98.5% 130.5575 0.4497
0.4 100% 98.5% 130.6163 0.4498
0.6 100% 98.2% 130.6116 0.4501
0.8 99.9% 97.4% 130.6811 0.4499
1.0 99.8% 97.3% 130.4138 0.4498

Tabel 5.37. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 5 Jaringan, 60% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training ( 1ngs$g§r)
0.0 100% 98.0% 134.3341 0.4502
0.2 100% 98.9% 135.0074 0.4499
0.4 100% 98.3% 134.7742 0.4496
0.6 100% 98.5% 134.8528 0.4499
0.8 100% 97.9% 134.7198 0.4498
1.0 99.9% 98.1% 134.6350 0.4999

Tabel 5.38. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 5 Jaringan, 70% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (lgas;i;gr)
0.0 100% 98.8% 161.4367 0.4506
0.2 100% 99.4% 160.7189 0.4502
0.4 100% 99.1% 161.6501 0.4503
0.6 100% 98.4% 161.5434 0.4499
0.8 100% 98.7% 161.0491 0.4498
1.0 100% 98.0% 160.9873 0.4499
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Tabel 5.39. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 5 Jaringan, 80% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (lgzsrtrill:ir)
0.0 100% 99.2% 184.4458 0.4496
0.2 100% 99.1% 183.8443 0.4495
0.4 100% 99.0% 184.2296 0.4502
0.6 100% 98.5% 184.4776 0.4499
0.8 100% 99.0% 183.8998 0.4501
1.0 100% 98.9% 183.6091 0.4502

Tabel 5.40. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 5 Jaringan, 90% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training Testing

(1 gambar)
. 100%  993%  200.5539 0.4503
100% 98.9% 199.9162 0.4501
0.4 100% 98.6% 200.8747 0.4496
0.6 100% 98.7% 199.8001 0.4496
0.8 100% 98.9% 199.8804 0.4501
1.0 100% 98.7% 200.0535 0.4499

Tabel 5.41. Recognition Rate dan Recognition Time Skema 4 untuk 5 Jaringan, 100% Data

Recognition Rate Waktu (detik)
Training Testing Training (1];32;1)
0.0 100% 99.1% 219.2931 0.4489
0.2 100% 99.3% Ao/ 293 0.4490
0.4 100% 99.6% 220.2620 0.4486
0.6 100% 99.0% 219.8574 0.4493
0.8 100% 99.3% 219.5824 0.4489
1.0 100% 99.3% 220.0212 0.4493

Data yang diperoleh menunjukkan sama halnya pada skema-skema
sebelumnya, semakin banyak jumlah jaringan yang digunakan, semakin besar
recognition rate dan waktu pelatihan. Untuk mempermudah analisis, maka
dibuat grafik tiga dimensi yang menunjukkan recognition rate untuk setiap
jumlah jaringan, di mana variabel yang menjadi patokan adalah persentase

parsialisasi data dan nilai A. Pada jumlah jaringan tertentu dan setiap nilai A
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apapun, waktu pelatihan bertambah seiring besarnya persentase, tetapi waktu
pelatihannya sama.

Jika jumlah jaringan semakin banyak atau persentase parsialisasi
semakin besar, waktu yang dibutuhkan jaringan untuk melakukan pelatihan
semakin lama. Sementara itu, semakin banyak jumlah jaringan yang
digunakan, semakin lama juga waktu pengenalan gambar. Namun besarnya
persentase parsialisasi data tidak memengaruhi waktu pengenalan gambar.
Selama jumlah jaringan sama, berapapun persentasenya, waktu pengenalan
gambar adalah sama lamanya. Karena banyaknya data pada skema ini, maka
grafik waktu pelatihan dan pengenalan tidak ditampilkan.

Berikut ini adalah grafik tiga dimensi yang menampilkan hubungan

recognition rate terhadap persentase parsialisasi data dan nilai A yang

digunakan.
Recognition Rate - Training
Jumlah Jaringan=1
100.00%
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
I p—
Bife 0% ’
Nilai A
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
m50% | 99.30% | 98.70% | 98.00% | 98.10% | 98.60% 98.50%
m60% | 99.50% | 99.50% 99.40% | 99.00% | 99.40% 99.60%
m70% | 99.40% | 99.70% 99.60% | 99.50% | 99.70% 99.60%
m80% | 99.80% | 99.80% 99.70% | 99.80% | 99.60% 99.80%
®90% | 100% 99.90% 99.90% | 99.70% 100% 99.80%
100%| 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Gambar 5.12. Grafik Recognition Rate (Training) Skema 4 untuk Jumlah Jaringan = 1
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Pada satu jaringan, recognition rate untuk gambar uji dari dalam
database tidak mencapai 100% pada persentase parsialisasi yang relatif kecil.
Hal ini disebabkan pada persentase yang kecil, jaringan tidak mempelajari
keseluruhan pola. Semakin besar persentase, semakin banya pola yang
dipelajari sehingga semakin besar recognition rate. Bahkan untuk persentase

90%, recognition rate telah dapat mencapai 100%.

Recognition Rate - Testing
Jumlah Jaringan=1

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%
60.00%
0.2

0.4 0.6

Nilai A

0.8

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

m50% 92.20% 90.20% 90.90% 90.70% 90.30% 91.50%

m60% 94.00% 92.70% 92.60% 92.30% 94.00% 91.70%

70% 94.10% 93.60% 92.40% 92.10% 93.30% 93.40%

m 80% 95.70% 95.70% 95.70% 94.60% 94.60% 94.50%

m90% 96.00% 93.90% 94.20% 94.30% 95.00% 94.20%

100%| 96.80% 94.70% 94.40% 95.00% 94.70% 94.90%

Gambar 5.13. Grafik Recognition Rate (Testing) Skema 4 untuk Jumlah Jaringan = 1

Gambar 5.13 menunjukkan recognition rate untuk gambar uji di luar
database. Sama halnya dengan gambar 5.12, semakin besar persentase
parsialisasi data, semakin tinggi recognition rate. Namun gambar 5.12 dan

5.13 tidak menunjukkan relasi antara recognition rate dengan nilai A, kecuali
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pada A = 0 yang sedikit lebih baik. Selain itu recognition rate antara A yang
satu dengan yang lainnya tidak berbeda jauh. Hal ini disebabkan karena pada
satu jaringan, keluaran jaringan individu (F;(n)) dan keluaran ensemble (F(n))
sama. Dengan demikian, seberapa besar nilai A seharusnya tidak akan
mempengaruhi hasil pelatihan. Untuk lebih jelasnya, penurunan rumus
perubahan bobot dapat dilihat pada lampiran. Hasil yang menunjukkan

recognition rate lebih baik pada A = 0 pada gambar tersebut mungkin

disebabkan oleh faktor kurangnya pengambilan data.

Recognition Rate - Training
Jumlah Jaringan = 2

100.00%

90.00%

80.00%

70.00%

60.00%

o 2 T -
~ 0.8 1
Nilai A

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
m50% | 99.70% | 99.70% | 99.50% | 99.90% | 99.80% | 99.80%
m60% | 100% 99.90% | 99.90% | 99.90% | 99.70% | 99.80%
®70% | 99.90% | 99.90% 100% 100% 99.90% 100%
m80% | 100% 100% 100% 99.90% 100% 100%
®90% | 100% 100% 100% 100% 100% 100%
®100%| 100% 100% 100% 100% 100% 100%

Gambar 5.14. Grafik Recognition Rate (Training) Skema 4 untuk Jumlah Jaringan = 2

Gambar 5.14 menunjukkan grafik recognition rate untuk gambar uji
dari dalam database. Sama seperti pada satu jaringan, semakin besar
persentase parsialisasi data, semakin tinggi recognition rate. Namun untuk
persentase yang kecil, recognition rate untuk dua jaringan mengalami

peningkatan dibanding satu jaringan. Akan tetapi, pengaruh nilai A tidak dapat
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terlihat pada grafik tersebut, karena besarnya recognition rate tidak berbeda

terlalu jauh terhadap nilai A berapapun.

Recognition Rate - Testing
Jumlah Jaringan = 2

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%

60.00%

0
02 g4
0.6
¥ 0.8 1
Nilai A
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

m50% 95.20% 93.80% 94.80% 94.20% 95.90% 97.40%
m 60% 94.70% 95.40% 95.50% 95.40% 96.00% 98.00%
m70% 96.20% 95.80% 95.20% 96.20% 96.30% 98.30%
m 80% 96.70% 96.80% 97.50% 97.10% 96.50% 98.30%
m90% 96.80% 97.00% 97.10% 97.40% 97.30% 99.00%
m100%| 97.50% 97.10% 97.10% 97.50% 97.40% 99.00%

Gambar 5.15. Grafik Recognition Rate (Testing) untuk Jumlah Jaringan = 2

Gambar 5.15 menunjukkan recognition rate untuk gambar uji di luar
database. Ketika jumlah jaringan lebih dari satu, pelatihan dengan algoritma
NCL akan memperbarui bobot dengan memperhatikan keluaran jaringan ke-i
(Fi(n)) dan keluaran ensemble (F(n)). Dari grafik tersebut, dapat dilihat bahwa
recognition rate pada persentase berapapun menunjukkan hasil yang sedikit
lebih baik pada nilai A = 1.0, selain itu tampaknya tidak ada pengaruh nilai A

terhadap recognition rate.
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Ketika A = 1.0, perubahan bobot pada tiap jaringan hanya dipengaruhi
oleh faktor keluaran ensemble (F(n)). Dengan demikian, besarnya perubahan
bobot pada setiap jaringan adalah sama. Berbeda dengan nilai A antara 0 dan 1,
di mana perubahan bobot tergantung dari keluaran individual dan keluaran
ensemble.

Pada jumlah jaringan sebanyak 3 dan 4, recognition rate untuk gambar
uji dari dalam database (training) hampir mendekati 100% untuk persentase
berapapun. Pada lima jaringan, recognition rate training telah mencapai 100%
untuk semua persentase. Oleh karena itu, grafiknya tidak ditampilkan. Untuk

gambar uji dari luar database (testing), berikut ini adalah hasilnya:

Recognition Rate - Testing
Jumlah Jaringan =3

100.00%
90.00%
80.00%
70.00%

60.00%

L
04 o5, \
Nilai A
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

m50% 97.30% 97.10% 96.60% 96.20% 96.30% 97.20%
m60% 98.10% 97.30% 97.90% 96.30% 95.50% 97.40%
70% 98.10% 97.20% 97.50% 97.90% 97.50% 97.50%

m 80% 97.90% 98.20% 98.80% 97.80% 98.30% 98.30%
m90% 98.20% 98.20% 98.60% 98.80% 97.60% 98.90%
1100%| 98.60% 98.50% 99.00% 98.50% 98.50% 98.80%

Gambar 5.16. Grafik Recognition Rate (Testing) Skema 4 untuk Jumlah Jaringan = 3
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Recognition Rate - Testing

Jumlah Jaringan=4

101

100.00%

90.00%

80.00%

70.00%

60.00%

i i A
06 g .
Nilai A
0 0.2 0.4 0.6 08 1

m50% | 98.80% 97.80% 98.50% 96.80% 96.80% 97.80%
m60% | 97.40% 97.50% 98.00% 97.10% 98.00% 97.80%
®70% | 98.00% 97.70% 98.00% 98.10% 97.70% 98.30%
m80% | 98.80% 99.20% 98.40% 98.80% 98.70% 98.00%
®90% | 99.00% 98.90% 98.90% 98.40% 98.50% 99.10%
®100%| 99.20% 99.00% 99.20% 99.40% 98.90% 98.60%

Gambar 5.17. Grafik Recognition Rate (Testing) Skema 4 untuk Jumlah Jaringan = 4
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Recognition Rate - Testing

Jumlah Jaringan=5

102

100.00%

90.00%

80.00%

70.00%

60.00%

O 02 g, N
- 0.8 1
Nilai A

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
m50% | 97.60% 98.50% 98.50% 98.20% 97.40% 97.30%
m60% | 98.00% 98.90% 98.30% 98.50% 97.90% 98.10%
®70% | 98.80% 99.40% 99.10% 98.40% 98.70% 98.00%
m80% | 99.20% 99.10% 99.00% 98.50% 99.00% 98.90%
m90% | 99.30% 98.90% 98.60% 98.70% 98.90% 98.70%
100%|  99.10% 99.30% 99.60% 99.00% 99.30% 99.30%

Gambar 5.18. Grafik Recognition Rate (Testing) Skema 4 untuk Jumlah Jaringan = 5

Untuk jaringan sebanyak 3, 4, dan 5, tidak terlihat adanya pengaruh

nilai A terhadap recognition rate. Untuk jumlah jaringan yang relatif sedikit,

seperti dua jaringan, recognition rate tampak lebih baik pada A = 1. Hal ini

serupa dengan skema NCL di mana pada umumnya tidak ada keterkaitan

antara tinggi-rendahnya recognition rate dengan nilai A. Dengan demikian,

dapat dikatakan skema parsialisasi data dengan algoritma NCL tidak juga

menghasilkan performa yang lebih baik untuk penelitian ini.
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Plat of Errar by Epoch
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Gambar 5.19. Grafik Error terhadap Epoch Skema 4 untuk Jumlah Jaringan = 3,
Persentase 100% (a) A=0.2 (b) A=0.8

Gambar 5.19 menunjukkan grafik error terhadap epoch dengan
mengambil contoh jumlah jaringan sebanyak tiga dan persentase parsialisasi
100%. Karna setiap jaringan memiliki fungsi error sendiri, maka grafik error
setiap jaringan berbeda-beda (ditandai dengan warna yang berbeda). Pada
grafik, tampak bahwa grafik error semua jaringan mencapai kovergensi.

Namun bila diperhatikan, ketika nilai A besar (0.8), grafik dapat

mencapai nilai negatif pada awal iterasi. Sama seperti pada skema 3 (NCL) ,
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hal ini mungkin terjadi akibat nilai A. Semakin besar nilai A, semakin besar
penalty term pada fungsi error, sehingga pada awal iterasi nilai fungsi error
yang melewati batas nol (negatif) mungkin terjadi. Akan tetapi, seiring
bertambahnya iterasi, penalty term akan semakin kecil dan error akan kembali
menuju konvergensi. Dengan demikian, dari skema 3 dan 4, dapat
disimpulkan bahwa nilai A tidak berpengaruh pada recognition rate, tetapi

berpengaruh pada grafik error yang dihasilkan.

5.5. Perbandingan Keempat Skema yang Digunakan

Setelah melakukan eksperimen dengan keempat skema, peneliti
membuat perbandingan dengan memperhatikan recognition rate untuk gambar
uji dari luar database (testing) dan recognition time dari keempat skema.

Pada skema 2 (parsialisasi data), persentase 90% dipilih untuk
dibandingkan dengan skema 1 (algoritma backpropagation) karena
menunjukkan hasil terbaik. Pada skema 1, setiap jaringan individu dilatih
dengan urutan 200 gambar (pola) yang sama, sedangkan pada skema 2 — 90%,
hanya 180 gambar (pola) yang digunakan untuk pelatihan dan diacak
sedemikian hingga tiap jaringan individu dilatih dengan data dan urutan pola
yang berbeda-beda.

Pada skema 3 (NCL), nilai A = 0.8 dipilih untuk menunjukkan
pengaruh penalty term, meskipun besarnya nilai A tidak mempengaruhi
recognition rate. Perlu diketahui bahwa pada algoritma NCL, data yang
digunakan untuk pelatihan tidak diacak sehingga setiap jaringan individu akan
dilatth dengan urutan pola yang sama. Dengan demikian, jika nilai A = 0,
jaringan akan dilatih seperti halnya skema 1, yaitu backpropagation murni.
Jika nilai A = 1, maka hanya selisih target dengan keluaran ensemble yang
akan berpengaruh terhadap perubahan bobot dalam pelatihan. Keluaran tiap
jaringan individu tidak akan diperhitungkan.

Pada skema 4 (NCL dengan parsialisasi data), persentase 100% dipilih
karena memberikan hasil yang paling baik, dan nilai A = 0.8 dipilih agar dapat
dibandingkan dengan skema 3. Yang menjadi perbedaan antara skema 4 dan

skema 3 di sini hanyalah urutan pola pelatihan yang diacak pada skema 4,
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sedangkan pada skema 3 tidak diacak. Selain itu, yang membedakan skema 4
dan skema 2 di sini adalah besarnya persentase dan algoritma yang digunakan.
Pada skema 2, persentase 90% dipilih dan algoritma backpropagation murni
digunakan, sedangkan pada skema 4, persentase 100% dipilih dan algoritma
NCL digunakan. Jika diperhatikan, nilai A = 0 pada skema 4 sama halnya
melakukan kembali skema 2 karena penalty term tidak diperhitungkan dalam
pelatihan, dan oleh karena itu dapat disebut backpropagation murni.

Berikut ini adalah tabel dan grafik recognition rate untuk gambar uji
dari luar database (testing). Recognition rate untuk gambar uji dari dalam

database tidak ditunjukkan karena semuanya mencapai 100%.

Tabel 5.42. Tabel Perbandingan Recognition Rate (Testing) untuk Keempat Skema

Skema 1 Skema 2 Skema 3 Skema 4
Jumlah Algoritma Parsialisasi NCL NCL &
Jaringan Backpropagation data Parsialisasi
(90%) (A=0.8) (A =0.8,100%)
1 96.1% 95.2% 96.5% 94.7%
2 98.4% 96.1% 98.7% 97.4%
3 98.7% 98.8% 98.9% 98.5%
4 99.0% 99.3% 99.3% 98.9%
5 99.1% 99.7% 99.5% 99.3%
Recognition Rate (Testing)
100.00%
99.00%
98.00%
97.00%
96.00%
95.00%
94.00%
93.00%
92.00%
91.00%
90.00%

1 2 3 4 5

Jumlah Jaringan

skema 3 skema 4

skema 2

skema 1

Gambar 5.20. Grafik Recognition Rate (Testing) untuk Keempat Skema
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Jika ditinjau dari recognition rate, semua skema menunjukkan adanya
peningkatan recognition rate (testing) terhadap pertambahan jumlah jaringan
yang digunakan. Semakin banyak jaringan yang digunakan, semakin tinggi
recognition rate. Namun peningkatan paling signifikan terlihat pada saat 1 ke
2 jaringan dan saat 2 ke 3 jaringan. Pada saat 3 ke 4 dan 4 ke 5 jaringan,
peningkatan recognition rate masih terjadi, tetapi tampak semakin sedikit
(tidak signifikan). Dari keempat skema yang dilakukan, hasil yang
ditunjukkan tidak menunjukkan adanya perbedaan yang mencolok. Dengan
demikian, tidak dapat disimpulkan adanya skema yang lebih baik performanya
terhadap skema yang lain.

Seharusnya skema 2 (parsialisasi data) 100% dapat memiliki performa
yang lebih baik dibandingkan skema 1 karena jaringan ensemble dilatih
dengan pola yang urutannya berbeda pada tiap jaringannya. Hal ini berbeda
dengan skema 1 di mana setiap jaringan mempelajari pola dengan urutan yang
sama. Meskipun pada kedua skema setiap jaringan diberi bobot awal yang
berbeda-beda, skema parsialisasi data seharusnya menghasilkan diversifikasi
data yang lebih baik sehingga bobot akhir yang terbentuk dari pelatihan
memiliki kemampuan yang lebih baik dalam mengelompokkan atau
mengidentifikasi suatu gambar baru.

Skema 3 (NCL) yang memiliki penalty term seharusnya juga memiliki
performa yang lebih baik dibanding skema algoritma backpropagation karena
setiap jaringan tidak dilatih secara independen (terpisah), melainkan ada
interaksi di antara jaringan. Pada proses pelatihan, keluaran setiap jaringan
digabung terlebih dahulu dan kemudian diperhitungkan dalam modifikasi
bobot pada langkah selanjutnya. Perhitungan ini dimasukkan ke dalam penalty
term pada fungsi error. Jadi, tidak hanya selisih antara target dengan keluaran
jaringan ke-1 yang diperhitungkan, tetapi juga keluaran rata-rata setiap
jaringan dengan target. Hal inilah yang membuat skema NCL memiliki
diversifikasi data yang lebih baik. Oleh karena itu, bobot akhir yang terbentuk
dari pelatihan ini seharusnya memiliki kemampuan yang lebih baik dalam

mengelompokkan dan mengidentifikasi gambar baru.
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Skema 4 (parsialisasi data dengan NCL) seharusnya memiliki
performa yang paling baik di antara skema-skema lainnya. Hal ini disebabkan
selain menggunakan algoritma NCL yang memperhitungkan penalty term,
data pelatihan pada skema ini diacak sedemikian rupa setiap jaringan individu
menerima masukan pola yang urutannya berbeda satu sama lain. Seharusnya,
skema ini menghasilkan diversifikasi yang paling baik, sehingga pada
akhirnya dapat mengklasifikasikan dan mengenali gambar baru dengan lebih
baik.

Namun hipotesis tersebut tidak tampak pada eksperimen yang
dilakukan. Hal ini dapat disebabkan karena recognition rate jaringan individu
pada awalnya sudah cukup tinggi (= 96%), sehingga efek skema-skema yang
dilakukan pada jaringan ensemble tidak dapat teramati. Recognition rate awal
ini berhubungan dengan parameter-parameter pada jaringan individu yang
hanya menggunakan parameter default (halaman 32). Jika recognition rate
jaringan individu masih rendah, maka efek dari masing-masing skema

kemungkinan dapat teramati dengan lebih baik.

Tabel 5.43. Tabel Perbandingan Training Time untuk Keempat Skema
(dalam satuan detik)

Skema 1 Skema 2 Skema 4

Jumlah Algoritma Parsialisasi NCL &
Jaringan  Backpropagation data (90%) Parsialisasi
(A=0.8,100%)

1 25.9373 23.4267 48.9371 47.4210

2 51.8802 72.5118 92.8513 91.5652

3 77.8318 99.4083 147.2998 134.9581

4 104.4128 134.4116 178.8349 181.7716

5 130.0167 172.3710 225.4366 219.5824

Tabel 5.44. Tabel Perbandingan Recognition Time untuk Keempat Skema
(dalam satuan detik)

Skema 1 Skema 2 Skema 3 Skema 4
Jumlah Algoritma Parsialisasi NCL NCL &
Jaringan  Backpropagation data (90%) (A=0.8) Parsialisasi
(*A=0.8,100%)
1 0.0130 0.0129 0.1009 0.0973
% 0.0143 0.0155 0.1870 0.1869
3 0.0159 0.0166 0.2731 0.2695
4 0.0177 0.0182 0.3673 0.3599
5 0.0193 0.0196 0.4459 0.4489
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Jika ditinjau dari lama waktu pelatihan dan waktu pengenalan gambar,
semua skema menunjukkan semakin banyak jumlah jaringan yang digunakan,
semakin lama waktu pelatihan dan pengenalan gambarnya. Namun bila
dibandingkan satu persatu, skema 2 memiliki waktu yang sedikit lebih lama
daripada skema 1, karena adanya tahap pengacakan urutan pola pelatihan.
Tahap ini tidak dapat dipisahkan dari pelatihan.

Sementara itu, skema 3 dan 4 memiliki waktu yang paling lama
dibanding skema 1 dan 2. Hal ini disebabkan karena skema 3 dan 4
menggunakan algoritma NCL. Algoritma NCL membutuhkan perhitungan
yang lebih banyak dan kompleks sehingga waktu yang dibutuhkan untuk
mengeksekusi program pun menjadi lebih lama. Skema 3 dan 4 tidak
menunjukkan perbedaan yang signifikan, meskipun seharusnya skema 4
membutuhkan waktu yang lebih lama karena adanya tahap pengacakan urutan
pola pelatihan.

Perlu diperhatikan pula pengukuran waktu pelatihan dan pengenalan
gambar pada eksperimen ini sangat tergantung pada kecepatan prosesor
komputer. Pada penelitian digunakan prosesor Core 2 Duo 1.66 GHz dengan
RAM 502 MB. Waktu pelatihan dan pengenalan gambar dapat berubah-ubah
pada setiap pengambilan data. Mengacu pada hasil eksperimen ini, performa
keempat skema tidak jauh berbeda. Dengan demikian, skema 1 dan 2 lebih
direkomendasikan untuk diterapkan karena waktu pelatihan dan pengenalan
gambar yang lebih singkat.

Seperti yang telah dikemukakan pada bab IV, performa suatu jaringan
yang optimal tidak hanya ditinjau dari tingginya recognition rate, tetapi juga
singkatnya waktu pelatthan dan pengenalan gambar. Berdasarkan
pertimbangan-pertimbangan tersebut, maka jumlah jaringan yang cukup
optimal pada eksperimen ini adalah tiga jaringan (untuk semua skema).
Jaringan ensemble dengan empat atau lima jaringan memang memiliki
recognition rate yang lebih tinggi, tetapi jika dibandingkan terhadap tiga
jaringan, perbedaannya sangat kecil, tidak sebanding dengan pertambahan

waktu pelatihannya yang cukup besar perbedaannya.
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5.6. Optimalisasi Jaringan Syaraf Ensemble

Optimalisasi performa dengan mengubah parameter juga dapat
dilakukan untuk jaringan ensemble, agar recognition rate-nya mencapai 100%
dan waktu pelatihan yang lebih singkat. Sama seperti yang dilakukan pada
bab IV, peneliti mencoba untuk melakukan optimalisasi jaringan dengan
parameter-parameter yang sama seperti pada tabel 4.9 (halaman 68).
Parameter optimalisasi diterapkan pada keempat skema yang memiliki hasil
terbaik pada percobaan (mengacu pada pembahasan 5.5) dengan jumlah

jaringan sebanyak lima.

Tabel 5.45. Recognition Rate dan Recognition Time pada Parameter Default

Recognition Rate  Waktu (detik)

Training @ Training (lTeaSIt;ggr

Jaringan Syaraf Tunggal 100% 96.4% | 36.97 0.0107
1 | Algoritma Backpropagation | 100%  99.1% | 130.02 0.0193
ST, creiaisagidataengall 100%  99.7% | 17237  0.0196
Algoritma Backpropagation
3 | Algoritma NCL 100%  99.5% | 225.47  0.4459
4 | Parsialisasi Data dengan A .
Algoritma NCL 100%  99.3% | 219.58  0.4489

Tabel 5.46. Recognition Rate dan Recognition Time pada Parameter Optimalisasi

Recognition Rate | Waktu (detik)

Training Testing | Training (lr;?;iggr)
Jaringan Syaraf Tunggal 100%  99.2% | 0.77 0.0102
1 | Algoritma Backpropagation | 100%  99.6% 3.44 0.0192
2 Pars1z.111sas1 data dengan . 100%  99.8% 387 0.0195
Algoritma Backpropagation
3 | Algoritma NCL 100%  99.9% | 10.96 0.0215
4 | Parsialisasi Data dengan b .
Algoritma NCL 100%  99.8% | 12.40 0.0208

Tabel 5.45 menunjukkan performa sistem pada parameter default yang
terdiri dari recognition rate, waktu pelatihan, dan waktu pengenalan gambar,
dengan merangkum hasil-hasil yang ditunjukkan pada tabel 4.10 (default),
5.42, 5.43, dan 5.44 (jumlah jaringan = 5). Sebagai pembanding, tabel 5.46

menunjukkan performa pada parameter optimalisasi, di mana hasil untuk
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jaringan syaraf tiruan mengacu pada tabel 4.10 dan hasil lainnya diperoleh
melalui eksperimen baru (jumlah jaringan = 5).

Dari kedua tabel tersebut, dapat dilihat bahwa dengan jumlah jaringan
sebanyak lima, parameter optimalisasi memberikan performa yang lebih baik
dibandingkan parameter default, baik pada jaringan syaraf tunggal maupun
ensemble. Selain recognition rate yang meningkat hingga mendekati 100%,
waktu pelatihan berhasil dipersingkat cukup besar, hingga mencapai 95 - 98%
dari parameter default. Selain itu, waktu pengenalan gambar juga berhasil
dipersingkat, walaupun tidak terlalu signifikan karena nilainya yang kecil.
Perlu diingat bahwa parameter optimalisasi yang dilakukan pada penelitian ini
bukanlah parameter yang paling optimal, karena masih ada kemungkinan-
kemungkinan lain yang dapat menghasilkan performa yang lebih optimal.

Jika recognition rate ditinjau secara per kelas, maka hasil yang

diperoleh ditunjukkan sebagai berikut:

Tabel 5.47. Recognition Rate per Kelas pada Parameter Optimalisasi Jaringan Syaraf Ensemble

Recognition Rate (Testing) Skema: Gambar

1 2 3 4 Salah Uji
1 ann 100% 100% 100% 100% -
2 dau 100% 100% 100% 100% -
3 cin 100% 100% 100% 100% -
4 roy [j 100% 100% 100% 100% -
5 dev 100% 100% 100% 100% -
6 chr 100% 100% 100% 100% -
7 pel 97% 98% 100% 99% 69
8 rud E j 100% 100% 100% 100% -
9 eni 99% 100% 99% 99% 87
10 | pep 100% 100% 100% 100% -

Jika dibandingkan dengan tabel 4.2 pada halaman 39 dan tabel 4.11
pada halaman 69, recognition rate tiap kelas yang ditunjukkan pada tabel 5.47
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mengalami peningkatan, khususnya pada kelas ke-7 dan 9. Gambar-gambar
yang sering salah dikenali, seperti gambar 70 telah dapat dikenali dengan
benar dengan jaringan syaraf ensemble. Selain itu, gambar 69 dan 87 juga
semakin banyak dikenali dengan benar. Hanya pada beberapa percobaan,
masih ada kesalahan identifikasi pada gambar-gambar tersebut. Hal ini
disebabkan kedua gambar tersebut memang memiliki perbedaan yang cukup
mencolok dibandingkan dengan gambar-gambar di kelas yang sama pada data
pelatihan. Jika jaringan syaraf ini dapat dioptimalkan lebih baik lagi, bukan
tidak mungkin gambar-gambar tersebut dapat selalu diidentifikasi dengan
benar.

Dari keseluruhan eksperimen, dapat disimpulkan jaringan syaraf
ensemble (dengan jumlah jaringan lebih dari satu) akan menghasilkan
recognition rate yang lebih baik dibandingkan dengan jaringan syaraf tunggal
jika menggunakan parameter-parameter yang sama. Namun sebenarnya
jaringan syaraf tunggal pun juga dapat memiliki recognition rate yang cukup
baik seperti jaringan syaraf ensemble. Misalnya, recognition rate pada jaringan
syaraf tungal dengan parameter optimalisasi dapat menghasilkan recognition
rate 99.2%, tidak jauh berbeda dengan jaringan syaraf ensemble dengan
jumlah jaringan sebanyak empat (lihat tabel 5.42).

Jika waktu pembelajaran dan waktu pengenalan gambar yang lebih
lama menjadi masalah, maka jaringan syaraf tunggal sebenarnya sudah cukup
baik digunakan untuk sistem pengenal wajah, dibandingkan menggunakan
jaringan syaraf ensemble. Namun bila optimalisasi telah dilakukan pada
jaringan syaraf tunggal dan hasil yang ditunjukkan masih belum memuaskan,
jaringan syaraf ensemble adalah solusi untuk meningkatkan performanya.
Atau, jika jaringan syaraf tunggal telah optimal, jaringan syaraf ensemble
dapat digunakan untuk memaksimalkan performanya.

Dengan demikian, dapat disimpulkan untuk menghasilkan performa
jaringan syaraf tiruan yang optimal, dapat dilakukan dengan cara mengubah
parameter-parameter di dalamnya atau menggunakan ensemble jaringan.

Sejauh ini, cara-cara tersebut tergolong dalam optimalisasi tahap pelatihan.
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Banyak cara lain yang dapat dilakukan pada tahap pelatihan untuk
mengoptimalkan performa jaringan, misalnya dengan mencoba algoritma lain
pada jaringan syaraf ensemble. Sebagai saran, optimalisasi tidak hanya dapat
diterapkan pada tahap pelatihan saja seperti yang dilakukan pada penelitian
ini. Optimalisasi juga dapat dilakukan pada tahap pengambilan data, misalnya
dengan mengatur ambient light, mengambil data yang lebih banyak variasinya,
dan memperbaiki kinerja sistem pendeteksi wajah.

Selain itu, optimalisasi pada tahap pra-pemrosesan dapat dilakukan,
misalnya dengan mencoba menambahkan frame bundar pada gambar wajah
agar mengurangi background noise. Optimalisasi pada tahap ekstraksi fitur,
misalnya dengan mencoba menggunakan pereduksi dimensi selain PCA. Dan
optimalisasi pada tahap pengujian, misalnya dengan mencoba menggunakan
metode-metode pengambilan keputusan yang lain, seperti metode voting, nilai
maksimum, atau perkalian produk.

Semua ini dapat dicapai dengan melakukan eksperimen-eksperimen di
luar apa yang telah dikerjakan pada penelitian ini. Penulis berharap dari
penelitian ini, muncul penelitian-penelitian lain yang dapat melanjutkan dan

mengoptimalkan performa sistem pengenal wajah untuk citra infra merah.
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BAB VI
KESIMPULAN DAN SARAN

Bab ini berisi kesimpulan dari keseluruhan penelitian skripsi ini dan saran

untuk penelitian selanjutnya.

6.1. Kesimpulan

Dari hasil penelitian, Jaringan Syaraf Tiruan (JST) dengan algoritma
backpropagation dapat digunakan untuk melatih pola yang ada pada gambar
wajah dan mengenali pola lain yang diberikan dengan baik. JST yang
digunakan memiliki masing-masing sebuah lapisan masukan, lapisan
tersembunyi, dan lapisan keluaran. Pelatihan dilakukan dengan algoritma
backpropagation yang terdiri dari tahap propagasi maju, propagasi balik, dan
perubahan bobot. Pengenalan gambar atau pengujian dilakukan hanya dengan
tahap propagasi maju dan keputusan diambil dari pengukuran jarak Euclidean.
Principal Component Analysis (PCA) merupakan metode yang baik
untuk mengurangi dimensi data yang sangat besar menjadi lebih sederhana
sehingga proses komputasi dapat berjalan dengan lebih cepat. Semakin besar
dimensi yang direduksi PCA tidak memberikan kenaikan tingkat akurasi
pengenalan wajah (recognition rate) yang signifikan. Hal ini disebabkan
karena banyaknya dimensi didasarkan urutan besarnya nilai eigen, semakin
kecil nilai eigen, maka vektor eigen yang berpasangan dengannya tidak

berkontribusi sebesar vektor eigen dengan nilai eigen yang besar.
Beberapa parameter dan variasi eksperimen pada jaringan syaraf

tunggal menunjukkan bahwa:
1. Metode Nguyen-Widrow untuk memberikan recognition rate yang lebih
baik dibandingkan dengan metode acak.

2. Banyaknya neuron pada lapisan tersembunyi memiliki jumlah minimal
dan maksimal tertentu agar memberikan performa yang optimal untuk

sistem.
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3. Banyaknya iterasi yang dilakukan sebagai syarat henti pelatihan tidak
mempengaruhi recognition rate apabila jumlah iterasi tersebut telah
melewati batas toleransi error atau jaringan telah mencapai konvergensi.

4. Besarnya laju pembelajaran akan mempengaruhi pencapaian konvergensi
error tetapi tidak terlalu berpengaruh terhadap recognition rate. Nilai a
yang semakin besar akan membuat grafik error terhadap epoch semakin
berfluktuasi.

5. Penggunaan momentum lebih tepat diberikan untuk nilai o yang relatif
kecil (0.2 dan 0.3). Namun hal ini belum tentu memberikan performa

(recognition rate) yang lebih baik.

Optimalisasi performa jaringan syaraf tiruan dapat dilakukan dengan
pengubahan parameter-parameter pada jaringan syaraf tunggal dan
menggunakan ensemble jaringan. Penelitian pada jaringan syaraf ensemble
menunjukkan bahwa semakin banyak jumlah jaringan yang digunakan,
semakin baik sistem dapat mengenali gambar wajah, namun waktu pelatihan
dan pengenalan gambar menjadi lebih lama. Dari keempat skema yang
digunakan, performa yang ditunjukkan dari recognition rate tidak jauh

berbeda.

6.2. Saran

Peneliti berharap agar sistem pengenal wajah ini dapat diaplikasikan ke
dalam kehidupan sehari-hari, misalnya dalam sistem sekuriti. Namun perlu
adanya pengembangan lebih lanjut mengenai sistem pendeteksi wajah (face
detection system) agar dapat dijalankan bersama dengan sistem pengenal
wajah secara real-time.

Peneliti juga berharap hasil penelitian ini dapat dipakai sebagai
referensi peneliti-peneliti lain yang ingin meneruskan riset dalam bidang
sistem pengenal wajah untuk mengembangkan sistem ini agar performanya

lebih optimal lagi.
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LAMPIRAN

A. Penurunan rumus perubahan bobot untuk algoritma NCL:

Fungsi error NCL dinyatakan oleh:

TR 1 &1 . 1 &
B = L E) =3 € =d(m 3 ) (A1)

Fungsi aktivasi yang digunakan pada lapisan keluaran adalah fungsi sigmoid,

yang dinyatakan oleh:
1
E€ U =r—; (A-2)

di mana f;, adalah fungsi keluaran, yang dinyatakan oleh:

P
fin = Wio + D2,y (A.3)

J=1

z; adalah keluaran lapisan tersembunyi yang telah diaktivasi, yang dinyatakan
oleh:

1
z, = f(Z_I’lel‘j) = —1 o (A.4)

di mana z_net; adalah fungsi keluaran, yang dinyatakan oleh:

z_net; =v, +invﬁ (A.S)

i=1

Turunan parsial Error Function terhadap keluaran jaringan ke-i disebut pula

local gradient, yang dinyatakan oleh: (M = jumlah jaringan ensemble)

) _ Fy -y + 2 2
oF () oF (n)

= F,(n)-d(n)+ Y. €,(n)~ F(n)

= F,(n)—d(n) + AQF (n)— F,(n) — (M —D)F (n) _

= F,(n)—d(n)+ A€ (n)— F,(n)_

= F,(n) - d(n) - A(F,(n) - F (n))

= (= A {F,(n)—d(n)y+ A(F (n) - d(n))

=—K-2{d(n) - F,(m)y+ A(d(n) - F(n)) ] (A.6)
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Perubahan bobot antara lapisan tersembunyi dengan lapisan keluaran:

OE. 4 . ‘ . ,
Awk]'(i) =—a—> di mana aEl _ aEI % aF; % ﬁﬁnl

ow, ow,  OF  ofin, . ow, (A7
berikut ini adalah turunan parsial F;terhadap fin;
szF’ii:f'(ﬁn,.):E(n)(—E(n): (A.8)
dan berikut adalah turunan parsial fin; terhadap w;
aé’;wn _. (A.9)

l

Substitusi (A.6), (A.8) dan (A.9) ke (A.7):

My, ==a 3 K= 2 0d(m) = F,(m)+ Ad(n) = Fm)_F, () €= Fy(m) Z
= a K= 21d(n) - F,(m)+ Ad(n)~ F(m)) F,(0 €= F(n) Z
(A.10)
Suku K= ()= F(m))+ A(d(n) ~ F(m))_JF,(n) €= F,(n) Zdapat
dilambangkan dengan Jy, sehingga persamaan di atas dapat disingkat
menjadi:

AW, = a6,z (A.11)

Perubahan bobot antara lapisan tersembunyi dengan lapisan keluaran:

1

2E;  di mana %—%x OF, y ofin, ) 0z,  Ozin,

Av o

ji(i) — X
(7 W EY ow  OF ofin oz, ozin, oy, (A12)

l

berikut ini adalah turunan parsial F; terhadap fin; (sama seperti A.8)

oF, - b 3
S = Ufin) = E =) (A.13)

dan berikut adalah turunan parsial fin; terhadap w;

ofin,
oz, O (A.14)

i
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Sedangkan turunan parsial z; terhadap zin; dinyatakan oleh:

Oz,

ozin,

=f'(zini)=z,.(n)(—zi(n): (AIS)

dan turunan parsial zin; terhadap v; dinyatakan oleh:

ozin, L Al6
Py (A.16)

i

Substitusi (A.6), (A.13), (A.14), (A.15), dan (A.16) ke (A.12):

&, = o A K=21d(n) = F, () 2(d(m) = F ) _F, () 4=F,(n) w k(0 €=z, (n) x
=a k=2 1d(m) - F, )+ Ad(n)~Fn) F. (€ F,(0) 0 () €=z, (n) Zx
=ad,w |, (m4€-z,(n) x (A.17)

Suku o w [1. (n) - z,(n) j dapat dilambangkan dengan o; sehingga

persamaan di atas dapat disingkat menjadi:

AV iy =0, X (A.18)
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B. Database Pelatihan dan Pengujian
Database pelatihan (training) terdiri dari 200 gambar, berikut ini gambar

dengan ukuran aslinya:

e Target 1 (ann)

o Target 2 (dau)

e Target 3 (cin)

&
e Target 4 (roy)

o Target 5 (dev)

e Target 6 (chr)
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e Target 7 (pel)

@
S-¥

e Target 8 (rud)

e Target 9 (eni)

e Target 10 (pep)

5
=

Data pengujian terdiri dari 100 foto yang diambil dari dalam database di atas

(training) dan 100 foto yang diambil dari luar database (testing).

e Gambar-gambar uji dari dalam database (training):
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-1

Gambar-gambar uji dari luar database (testing):

ST I

| 23
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C. Nilai Eigen Matriks Kovarians pada Proses PCA

Perbandingan 36 2.583059 0.007871
e UER QIR 37 2516091  0.007667
Eigen Nilai Eigen
Terbesar 38 2408402  0.007339
1 328.1592 1 39 2261673  0.006892
2 215.6599 0.657181 40 2.229908 0.006795
3 93 61264 0.285266 41 2.127489 0.006483
4 66.18376 0.201682 42 2.063376 0.006288
5 64.12812  0.195418 43 1.98001 0.006034
6 4527672 0.137972 44 1.96263 0.005981
7 39.79504 0.121267 45 1.861411 0.005672
8 34.27214 0.104438 46 1.796098 0.005473
9 24.15623 0.073611 47 1.717207 0.005233
10 2296424  0.069979 48 1614329  0.004919
11 21.13649  0.064409 49  1.580144  0.004815
12 1591667  0.048503 S0 1.51824 0.004627
13 1292856  0.039397 51 1.454059  0.004431
14 10.89781  0.033209 52 1438226  0.004383
15 1039181  0.031667 53 1.394939 ~ 0.004251
16 9.42403 0.028718 54 1.379371 0.004203
17 7.887636  0.024036 55 1345301 0.0041
18 7.346981  0.022388 56  1.297426  0.003954
19  6.548402  0.019955 57 1.268767  0.003866
20 6.17447 0.018815 58 1.199232 0.003654
21 6.116899 0.01864 59 L.187789 0.00362
22 5.529439 0.01685 60 1.168606 0.003561
23 5396109  0.016444 61 1.156949  0.003526
24 4.846025  0.014767 62  1.122696  0.003421
25 4.466251 0.01361 63 1.091887 0.003327
26 4383659  0.013358 64  1.069803 0.00326
27 4.013559  0.012231 65  1.044828  0.003184
28  3.590638  0.010942 66 1.004129 0.00306
29 3.393257 0.01034 67 0.997867 0.003041
30 3.283065  0.010004 68  0.953919  0.002907
31 3.136108  0.009557 69 0931518  0.002839
32 2922943 0.008907 70 0913739 0.002784
33 2.868847  0.008742 71 0.888325  0.002707
34 2746669 0.00837 72 0.870615 0.002653
35 2.656784  0.008096 73 0.860518  0.002622
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74 0.839209 0.002557 115 0.419717 0.001279
75 0.818278 0.002494 116 0.415934 0.001267
76 0.808269 0.002463 117 0.407949 0.001243
77 0.801241 0.002442 118 0.401585 0.001224
78 0.772953 0.002355 119 0.397564 0.001211
79 0.771012 0.00235 120 0.392676 0.001197
80 0.761598 0.002321 121 0.3881 0.001183
81 0.751765 0.002291 122 0.38068 0.00116

82 0.738895 0.002252 123 0.377555 0.001151
83 0.720121 0.002194 124 0.369064 0.001125
84 0.707456 0.002156 125 0.363501 0.001108
85 0.697046 0.002124 126 0.35285 0.001075
86 0.684887 0.002087 127 0.345667 0.001053
87 0.678733 0.002068 128 0.345233 0.001052
88 0.657037 0.002002 129 0.332662 0.001014
89 0.639456 0.001949 130 0.329358 0.001004
90 0.629006 0.001917 131 0.318283 0.00097

91 0.622629 0.001897 132 0.316664 0.000965
92 0.613867 0.001871 133 0.311648 0.00095

93 0.599843 0.001828 134 0.305083 0.00093

94 0.595227 0.001814 135 0.296888 0.000905
95 0.583096 0.001777 136 0.293777 0.000895
96 0.574264 0.00175 137 0.285313 0.000869
97 0.571729 0.001742 138 0.277859 0.000847
98 0.55497 0.001691 139 0.271435 0.000827
929 0.540514 0.001647 140 0.270301 0.000824
100 0.533992 0.001627 141 0.263946 0.000804
101 0.524061 0.001597 142 0.259422 0.000791
102 0.518245 0.001579 143 0.254562 0.000776
103 0.514019 0.001566 144 0.248535 0.000757
104 0.504579 0.001538 145 0.246817 0.000752
105 0.495911 0.001511 146 0.241824 0.000737
106 0.494101 0.001506 147 0.23851 0.000727
107 0.480579 0.001464 148 0.226927 0.000692
108 0.470835 0.001435 149 0.219168 0.000668
109 0.465935 0.00142 150 0.204625 0.000624
110 0.456153 0.00139 151 0.203838 0.000621
111 0.448807 0.001368 152 0.198647 0.000605
112 0.443004 0.00135 153 0.196118 0.000598
113 0.43401 0.001323 154 0.18849 0.000574
114 0.428264 0.001305 155 0.182115 0.000555
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156 0.176853 0.000539 197 0.046448 0.000142
157 0.174027 0.00053 198 0.041948 0.000128
158 0.167835 0.000511 199 0.038361 0.000117
159 0.161473 0.000492 200 2.50E-13 7.63E-16
160 0.160245 0.000488 201 2.15E-13 6.56E-16
161 0.149108 0.000454 202 1.18E-13 3.59E-16
162 0.14664 0.000447 203 7.56E-14 2.3E-16
163 0.145932 0.000445 204 5.60E-14 1.71E-16
164 0.143278 0.000437 205 4.88E-14 1.49E-16
165 0.134933 0.000411 206 4.41E-14 1.34E-16
166 0.131528 0.000401 207 4.13E-14 1.26E-16
167 0.123355 0.000376 208 3.75E-14 1.14E-16
168 0.1212 0.000369 209 3.28E-14 1E-16

169 0.117191 0.000357 210 3.17E-14 9.67E-17
170 0.114147 0.000348 211 2.90E-14 8.84E-17
171 0.107635 0.000328 212 2.51E-14 7.64E-17
172 0.107294 0.000327 213 2.47E-14 7.53E-17
173 0.102675 0.000313 214 2.37E-14 7.23E-17
174 0.097546 0.000297 215 2.21E-14 6.75E-17
175 0.092762 0.000283 216 2.01E-14 6.12E-17
176 0.091185 0.000278 217 1.82E-14 5.54E-17
177 0.087149 0.000266 218 1.71E-14 5.22E-17
178 0.085016 0.000259 219 1.66E-14 5.05E-17
179 0.084127 0.000256 220 1.58E-14 4.82E-17
180 0.079681 0.000243 221 1.52E-14 4.65E-17
181 0.07913 0.000241 222 1.50E-14 4.57E-17
182 0.075875 0.000231 223 1.45E-14 4.41E-17
183 0.074781 0.000228 224 1.36E-14 4.15E-17
184 0.072125 0.00022 225 1.33E-14 4.06E-17
185 0.069875 0.000213 226 1.32E-14 4.03E-17
186 0.069112 0.000211 227 1.26E-14 3.85E-17
187 0.066543 0.000203 228 1.16E-14 3.53E-17
188 0.064625 0.000197 229 9.86E-15 3E-17

189 0.061543 0.000188 230 8.80E-15 2.68E-17
190 0.060482 0.000184 231 8.29E-15 2.53E-17
191 0.060244 0.000184 232 4.28E-15 1.3E-17
192 0.055218 0.000168 233 4.09E-15 1.25E-17
193 0.052889 0.000161 234 3.76E-15 1.14E-17
194 0.050654 0.000154 235 3.52E-15 1.07E-17
195 0.050284 0.000153 236 3.47E-15 1.06E-17
196 0.048925 0.000149 237 3.40E-15 1.04E-17
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238 3.35E-15 1.02E-17
239 3.28E-15 9.98E-18
240 3.24E-15 9.88E-18
241 3.21E-15 9.78E-18
242 3.16E-15 9.62E-18
243 3.15E-15 9.59E-18
244 3.11E-15 9.48E-18
245 3.08E-15 9.39E-18
246 3.04E-15 9.28E-18

Sistem pengenal..., Stephen Roy Imantaka, FT Ul, 2010

247 3.03E-15 9.24E-18
248 3.01E-15 9.17E-18
249 2.99E-15 9.12E-18
250 2.98E-15 9.08E-18
251 2.97E-15 9.06E-18
252 2.96E-15 9.01E-18
253 2.95E-15 8.99E-18
254 2.93E-15 8.93E-18
255 2.88E-15 8.79E-18
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