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Abstrak

Sistem pengenalan wajah merupakan sistem yang dapat mengenali wajah seseorang
dengan bantuan komputer. Untuk mengenali wajah tersebut, dilakukan ekstraksi fitur wajah.
Pada penelitian ini digunakan metode isomap untuk mengekstrak fitur wajah. Isomap merupakan
suatu metode yang dapat mengubah dimensi citra dari tinggi menjadi fitur-fitur yang memiliki
dimensi rendah. Data yang digunakan adalah citra wajah yang diperoleh dari 6 orang, setiap
orang memiliki 4 variasi ekspresi citra. Setelah fitur wajah diekstrak, selanjutnya dilakukan
klasifikasi dengan menggunakan metode K Nearest Neighbor (KNN) dan metode Naive Bayes
Classifier. KNN merupakan metode klasifikasi yang menggunakan jumlah tetangga (K) terdekat
untuk menentukan kelas sedangkan Naive Bayes merupakan metode klasifikasi yang
menggunakan peluang bersyarat untuk menentukan kelas. Berdasarkan hasil penelitian pada
metode KNN, tingkat akurasi terbaik terjadi saat jumlah tetangga K = 2. Nilai akurasi yang
diperoleh sebesar 87,5%, nilai rata-rata presisi terbobot (RPT) sebesar 81,25% dan nilai rata-
rata recall terbobot (RRT) sebesar 87,5% Pada metode Naive Bayes Classifier diperoleh tingkat
akurasi sebesar 50%, nilai rata-rata presisi terbobot (RPT) sebesar 62% dan nilai rata-rata
recall terbobot (RRT) sebesar 50%. Berdasarkan hasil tersebut dapat disimpulkan bahwa metode
KNN merupakan metode klasifikasi yang lebih akurat dan lebih baik dibandingkan dengan
metode Naive Bayes.

Kata kunci—Pengenalan Wajah, Isomap, KNN, Naive Bayes Classifier

Abstract

Face recognition system is one of the fields used to recognize a person's face. To
recognize a person's face using a computer, we perform a feature extraction. In this study, we use
isomap method to extract features. Isomap is a method that can reduce dimensions from high to
low dimensions. The data used is a facial image consisting of 24 images with a composition of 6
people with various expressions. After features are extracted, classification is carried out using
the K Nearest Neighbor (KNN) and the Naive Bayes. KNN is a classification method that uses the
number of nearest neighbors (K) to determine classes while Naive Bayes is a classification
method that uses conditional probability to determine classes. Based on the results on KNN, the
best level of accuracy occurs when the number of neighbors K = 2. The accuracy obtained is
87.5%, the weighted average precision is 81.25% and the weighted average recall is 87.5%.
Bayes Classifier obtained an accuracy of 50%, a weighted average precision of 62% and a
weighted average recall of 50%. Based on these results, we can conclude that the KNN method
is a more accurate and better classification method than the Naive Bayes method.

Keywords—Face Recognition, Isomap, KNN, Naive Bayes Classifier
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1. PENDAHULUAN

Untuk mengenali seseorang yang memasuki suatu area biasanya digunakan sistem pengenalan
wajah. Wajah manusia merupakan satu dari beberapa fitur yang dapat digunakan untuk
mengenali seseorang [1]. Dalam melakukan pengenalan wajah dengan menggunakan komputer,
biasanya dilakukan ekstraksi fitur wajah sehingga wajah seseorang dapat dikenali oleh computer
melalui fitur yang sudah diekstraksi. Pada penelitian ini diusulkan menggunakan metode reduksi
dimensi untuk mengekstraksi fitur wajah. Salah satu metode reduksi dimensi yang dapat
digunakan adalah metode isomap [2], [3].

Metode isomap merupakan suatu metode yang mentransformasikan fitur yang
mempunyai dimensi tinggi menjadi fitur yang berdimensi lebih rendah. Isomap diperkenalkan
oleh Tenenbaum pada tahun 2000 [4]. Tenenbaum melakukan pengenalan pola pergerakkan
wajah dan pergerakkan tangan dengan menggunakan kumpulan citra [4].

Penelitian di bidang pengenalan wajah telah dilakukan seperti Munawir menerapkan
Haar Cascade Classifier dalam pengklasifikasian wajah. Pada penelitiannya citra wajah yang
yang digunakan sebanyak 125 citra. Tingkat akurasi yang dihasilkan dari penelitiannya sebesar
76% [5].

Selanjutnya Sarasati yang menggunakan metode PCA dan Euclidean distance untuk
mencocokkan wajah yang ada pada data uji dengan wajah yang ada pada data latih. Dalam
penelitiannya digunakan 50 buah citra wajah yang terdiri dari 10 orang. Dari penelitiannya
diperoleh nilai kemiripan dengan jarak terkecil adalah sebesar 0,832%, akan tetapi dalam
penelitiannya tidak melakukan perhitungan tingkat akurasi [6].

Berikutnya Fahrurozi menerapkan metode PCA dan Local Binary Pattern (LBP) untuk
mengenali wajah. LBP dilakukan untuk mempertegas fitur wajah sedangkan PCA dilakukan
untuk mengekstrak fitur wajah berdasarkan citra hasil LBP. Data yang dipakai diperoleh dari 8
orang, setiap orang mempunyai 5 variasi ekspresi citra wajah. Tingkat akurasi yang diperoleh dari
penelitiannya sebesar 75% [7].

Kemudian kosasih mengelompokkan wajah orang dengan metode Isomap. Hasil
pengelompokkan selanjutnya divisualisasikan ke dalam grafik berdimensi dua atau dimensi 3.
Dalam penelitiannya, Data yang dipakai berasal dari 5 orang dengan 4 variasi ekspresi citra wajah.
Dari hasil visualisasi, citra wajah yang berasal dari orang yang sama mengelompok pada satu area
akan tetapi belum dilakukan klasifikasi wajah untuk mengenali wajah seseorang [8].

Kosasih melakukan penelitian lanjutan dengan melakukan klasifikasi wajah berdasarkan
fitur isomap dengan menerapkan algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) [9]. Data yang dipakai
berasal dari 6 orang dengan 4 variasi ekspresi citra wajah. Fitur yang sudah diperoleh
diklasifikasikan memakai KNN dan diperoleh tingkat akurasi sebesar 83,33% [9]. Akan tetapi
jumlah tetangga terdekat yang digunakan adalah K = 1.

Berdasarkan penelitian sebelumnya, jumlah tetangga yang digunakan pada algoritma
KNN adalah 1 sehingga pada penelitian ini diusulkan untuk melakukan variasi jumlah tetangga
dari K=1 sampai dengan K=14. Selain itu, sebagai perbadingan pada penelitian ini dilakukan juga
klasifikasi menggunakan metode Naive Bayes Classifier.

2. METODE PENELITIAN

Pada bagian ini, untuk melakukan pengenalan wajah dilakukan beberapa tahapan seperti
pada Gambar 1. Berdasarkan Gambar 1, citra wajah yang dipakai adalah 24 citra (6 orang dengan
4 variasi ekspresi wajah). Setelah itu, selanjutnya dilakukan ekstraksi fitur citra wajah dengan
menggunakan metode reduksi dimensi seperti [somap. Isomap dapat mentransformasikan dimensi
sehingga diperoleh fitur-fitur dengan dimensi yang lebih rendah.
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Gambar 1 Tahapan Penelitian

2.1 Isomap
Metode Isomap digunakan untuk mengekstrak fitur yang ada di citra wajah. Berikut ini
adalah tahapan dari metode isomap:

e Asumsikan citra-citra yang sudah diperoleh menjadi kumpulan vektor-vektor {xi, X, ..., Xa}.
Setelah itu dibangun graf G(S,B) dengan setiap simpul S merupakan vektor {xi, X2, ..., Xn} dan
busur B merupakan bobot antara 2 simpul

e Tahapan berikutnya adalah mencari jalur terpendek antara simpul pada graf G menggunakan
Floyd Warshall [10], [11], setelah itu, hitung jarak geodesi berdasarkan jalur terpendek. Hasil
perhitungan jarak geodesi merupakan matriks C, yang berukuran n X n. Selanjutnya,
dilakukan proses embedding ke dimensi yang lebih rendah dengan membentuk matriks F;
seperti pada (1).

DCZD
Fy=——2 (1)

. 1 o
dimana D =1 — - 117, 1 merupakan matriks identitas, 1 merupakan vektor yang semua

anggotanya adalah 1, dan C; merupakan matriks yang setiap entrinya adalah kuadrat dari
setiap entri Cg.

e Tahapan terakhir adalah menemukan nilai eigen(4) dan vektor eigen (v) dari matriks F,.
Setelah itu bangun matriks Y berdasarkan nilai eigen dan vektor eigen seperti pada (2).

Y = (VA0 2Vs0 o Tnvn] - @)

Matriks Y merupakan fitur hasil transformasi metode isomap. Fitur-fitur yang telah diperoleh,
selanjutnya dibagi menjadi fitur latih dan fitur uji. Tahapan berikutnya, dilakukan klasifikasi data
uji dengan menggunakan metode K Nearest Neighbor (KNN) dan metode Naive Bayes classifier.

2.2 K Nearest Neighbor

K Nearest Neighbor (KNN) dapat mengklasifikasikan objek berdasarkan kemiripan
antara satu objek dengan objek lain yang merupakan tetangga terdekatnya [12]-[15]. Untuk
menjalankan algoritma ini, tentukan terlebih dahulu jumah tetangga terdekat (K). Tahapan
berikutnya adalah melakukan perhitungan jarak dari fitur data uji ke semua fitur data latih yang
sudah diperoleh. Setelah itu, pilih K fitur data latih yang terdekat dengan fitur data uji yang belum
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diketahui dan lakukan prediksi kategori dari data uji berdasarkan nilai K yang telah dipilih. Untuk
memperoleh hasil yang optimal maka dilakukan perbandingan pada variasi nilai K. Nilai K yang
digunakan dimulai dari K=1 sampai dengan K=14.

2.3 Naive Bayes Classifier

Naive Bayes classifier dapat mengklasifikasikan objek dengan menggunakan peluang
bersyarat suatu kejadian masuk ke dalam salah satu kelas [16]-[18]. Untuk menghitung peluang
tersebut tergantung dengan banyaknya kelas dan banyaknya fitur. Pada penelitian ini terdapat 6
kelas yaitu Kls;, Kls,, Kls3, ... Klsg dengan n buah fitur Ft,, Ft,, ... Ft,. Jika diberikan suatu
kejadian x, maka peluang x untuk masuk ke satu dari enam kelas yang tersedia dapat dilihat pada
persamaan (3)

Pr(Kls;|x) = Pr(Kls;) * Pr(Ft;|Kls;) * ...x Pr(Ft,|Kls;) (3)

Dimana i = 1,2, ..., 6, peluang bersyarat pada persamaan (3) diperoleh dengan menggunakan
fungsi kepadatan probabilitas (pdf) untuk sekumpulan data yang ada pada tiap kelas [19]. Hasil
dari metode tersebut merupakan vektor yang menyatakan prediksi kelas untuk tiap anggota data
uji. Setelah melakukan klasifikasi, selanjutnya dilakukan evaluasi model.

2.4 Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan dengan menghitung nilai presisi, recall dan akurasi pada masing-
masing kategori dengan menggunakan (4), (5), (6), (7) dan (8) [20], [21].

. TP+TN
Akurast = ooy X 100% (4)
TP;
— l 0
Pi = Tpirp 100% (5)
Rata — rata presisi terbobot (RPT) = Z—Z"jll pc"idi (6)
i=1%i

TP;
=
TP;i+FN;

x 100% (7)

n
i1 Tidi

Rata — rata recall terbobot (RRT) = S oa ®)
i=1%i

Dengan p; merupakan nilai presisi untuk kelas ke- i, d; merupakan jumlah data aktual
pada kelas ke-i dan r; merupakan nilai recall untuk kelas ke-i.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Citra-citra wajah yang dipakai mempunyai ukuran 280 X 315 yang berasal dari ORL

database yang dapat dilihat pada Gambar 2. Berdasarkan Gambar 2, terdapat 24 citra wajah yang
terdiri dari 6 orang dengan 4 variasi ekspresi wajah.
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Gambar 2 Dataset Citra Wajah

Untuk mendapatkan fitur-fitur yang mewakili wajah, dilakukan ekstraksi fitur dengan
menerapkan metode isomap. Fitur yang dihasilkan dengan menggunakan metode isomap
ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1 Fitur Hasil Isomap

No. fiturl fitur2 fitur3 fitur4 Kelas
1 254,3354 | -2302,86 | -4,20926 | 2810,173 1
2 1865,715 | 539,9132 | -732,798 | 130,2959
3 2591,17 | -913,433 | -676,285 | 1808,866
4 | 3353,991 | 895,3262 | -1905,87 | -547,668
5 258,4072 | 4698,528 | 4139,107 | 3229,985
6 -1669,34 | 5691,88 | 449927 | 3580,42
7 -537,349 | 8090,167 | 4172,715 | 906,2219
8 -1386,63 | 7475,373 | 4079,722 | 387,3025
9 -5018,16 | 3229,181 | -3885,48 | -3687,17

10 | -3337,56 | 4378,413 | -3404,94 | -1299,32
11 | -3752,17 | 1644,93 | -2640,35 | -4241,87
12 | -1509,9 | 3310,644 | -2107,86 | -3009,61
13 | -8374,26 | -2811,57 | 730,7217 | 1752,626
14 | -9293,96 | -3889,42 | 392,4702 | 2361,835
15 | -8536,55 | -2661,72 | 882,6216 | -3641,11
16 | -7616,62 | -2642,77 | -296,885 | -1989,9
17 | -1417,9 | -2787,44 | -1472,83 | -214,15
18 | 2871,136 | -2708,39 | -1427,35 | -999,04
19 | 4279,461 | -13795,8 | -2087,92 | 1299,07
20 | 10899,96 | -5659,91 | 11283,26 | -5583,11
21 ]2191,061 | -553,263 | -972,016 | -44,2337
22 | 7471,734 | 1367,492 | -3430,37 | 8072,981
23 1692,9532 | -5742,52 | 573,569 | 2388,598
24 | 15720,48 | 5147,206 | -5708,31 | -3471,2

AN NN n|n[n|B (BR[| |[WIWIWIWININ(ININ = |——
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Berdasarkan Tabel 1, terdapat 4 buah fitur yang dihasilkan melalui metode isomap. Fitur-
fitur tersebut akan digunakan untuk mengklasifikasikan wajah seseorang. Selanjutnya, fitur-fitur
tersebut dibagi secara acak menjadi dua bagian dengan komposisi 16 fitur menjadi fitur latih dan
8 fitur menjadi fitur uji. Untuk pengujian, dilakukan perbandingan dua metode klasifikasi yaitu
metode KNN dan Naive Bayes Classifier.

3.1 Hasil Pengklasifikasian Wajah Menggunakan KNN

Pada bagian ini, dilakukan klasifikasi wajah dengan menggunakan metode K Nearest
Neighbor (KNN). Pada penelitian ini dilakukan perbandingan tingkat akurasi untuk berbagai
variasi banyaknya tetangga terdekat (K). Hasil akurasi untuk variasi nilai K dapat dilihat pada
Gambar 2.

k-NN: Varying Number of Neighbors

10 1 ——— Testing Accuracy

Training Accuracy
0.8 /\

044

Accuracy

0.2 1

2 4 6 8 10 12 14
Number of Neighbors

Gambar 3 Nilai Akurasi Data Uji dengan Variasi Nilai K

Pada Gambar 2, variasi nilai K yang digunakan adalah K = 1 sampai dengan K=14.
Berdasarkan Gambar 2, nilai akurasi tertinggi diperoleh saat K=2. Oleh karena itu, pada penelitian
ini jumlah tetangga terdekat yang digunakan adalah 2. Tahapan selanjutnya adalah membuat
matriks confusion untuk K =2 seperti pada Tabel 2.

Tabel 2 Matriks Confusion dari Algoritma KNN

Aktual

123|456

1 |1]0[0 0|01
210|110 |0]0|O

Prediksi| 3 |0|0| 1 |0]0|0
4 10|/0]0|2]0]0
510[(0/0]0(2]0

6 |0[0]0]0|0]O

Pada Tabel 2, data yang digunakan memiliki 6 kelas (6 orang). Berdasarkan hasil matriks
confusion, wajah orang ke-1 pada keadaan sebenarnya diprediksi wajah orang ke-1 sebanyak 1,
wajah orang ke-2 pada keadaan sebenarnya diprediksi wajah orang ke-2 sebanyak 1, wajah orang
ke-3 pada keadaan sebenarnya diprediksi wajah orang ke-3 sebanyak 1, wajah orang ke-4 pada
keadaan sebenarnya diprediksi wajah orang ke-4 sebanyak 2, wajah orang ke-5 pada keadaan
sebenarnya diprediksi wajah orang ke-5 sebanyak 2, sedangkan wajah orang ke-6 pada keadaan
sebenarnya diprediksi wajah orang ke-1 sebanyak 1.

Setelah itu dilakukan evaluasi hasil pengujian dengan menghitung nilai presisi, recall dan
akurasi pada masing-masing kategori dengan menggunakan (4), (5), (6), (7) dan (8). Berdasarkan
Tabel 2, nilai akurasi diperoleh sebesar:
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. TP+TN
Akurasi = —————x100%
TP+FP+TN+FN

740
T 7414040

X 100%

=§x 100% = 87,5 %

Sedangkan nilai presisi untuk tiap kelas adalah:

TP,
P1 = 75 P,

TP,
P2 = 15 Trp,

_ TP;
P3 = 15 irp,

TP,
Pa = 75 S Fp,

TP
Ps = Tp_+Fp,

TP
P6 = Tp_+Fp,

1X50%+1X100%+1X100%+2Xx100%+2x100%+0x100%

RPT =

x 100% = — x 100% = 50%
1+1

x 100% = — x 100% = 100%
140

% 100% = — x 100% = 100%
140

x 100% = —— x 100% = 100%
240

x 100% = — x 100% = 100%
240

x 100% = —— x 100% = 0%
0+1

1+1+1+2+2+1

=81,25%

Hasil evaluasi secara keseluruhan dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3 Hasil Performa Algoritma KNN

Kelas Presisi Recall | Jumlah Data
Uji
1 50 % 100 % 1
2 100 % 100 % 1
3 100 % 100 % 1
4 100 % 100 % 2
5 100 % 100 % 2
6 0% 0% 1
Rata-rata | 81,25 % 87,5%
Terbobot

Berdasarkan Tabel 3, diperoleh bahwa nilai rata-rata presisi terbobot (RPT) sebesar
81,25 %, nilai rata-rata recall terbobot (RRT) sebesar 87,5 %. Sebagai pembanding, pada
penelitian ini dilakukan juga klasifikasi dengan menggunakan metode Naive Bayes classifier.

3.2 Hasil Pengklasifikasian Wajah dengan Naive Bayes Classifier

Naive Bayes classifier menggunakan peluang bersyarat untuk menghitung peluang suatu
kejadian akan masuk ke suatu kelas seperti pada persamaan (3). Hasil klasifikasi dengan
menggunakan metode Naive Bayes ditunjukkan pada Tabel 4.
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Tabel 4. Matriks Confusion dari Naive Bayes Classifier

Aktual

1 (23|14 |5]|6

1 {0[0]0]|]0|O0]1

Prediksi| 2 |0 |1 [0|0|O0O]|O
3/]0(0]1]0101]0

4 10]0[0|1]0]O0
5/]010(0]1|1]0

6 |0[0]0]0|1]0

Pada Tabel 4, berdasarkan hasil matriks confusion, wajah orang ke-1 pada keadaan
sebenarnya diprediksi wajah orang ke-1 sebanyak 0, wajah orang ke-2 pada keadaan sebenarnya
diprediksi wajah orang ke-2 sebanyak 1, wajah orang ke-3 pada keadaan sebenarnya diprediksi
wajah orang ke-3 sebanyak 1, wajah orang ke-4 pada keadaan sebenarnya diprediksi wajah orang
ke-4 sebanyak 1 tetapi wajah orang ke-4 pada keadaan sebenarnya diprediksi wajah orang ke-5
sebanyak 1, wajah orang ke-5 pada keadaan sebenarnya diprediksi wajah orang ke-5 sebanyak 1
tetapi wajah orang ke-5 pada keadaan sebenarnya diprediksi wajah orang ke-6 sebanyak 1,
sedangkan wajah orang ke-6 pada keadaan sebenarnya diprediksi wajah orang ke-1 sebanyak 1.

Setelah itu dilakukan evaluasi hasil pengujian dengan menghitung nilai presisi, recall dan
akurasi pada masing-masing kategori dengan menggunakan (4), (5), (6) dan (7). Berdasarkan
Tabel 4, nilai akurasi diperoleh sebesar:

TP+TN
Akurasi = ————————x 1009
TP+FP+TN+FN %
4+0

T 4444040

X 100%
=§>< 100% = 50 %

Hasil evaluasi secara keseluruhan dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5 Performa Metode Naive Bayes Classifier

Kelas Presisi | Recall | Jumlah Data
Uji
1 0% 0% 1
2 100% | 100 % 1
3 100% | 100 % 1
4 100 % 50 % 2
5 50% 50% 2
6 0% 0% 1
Rata-rata 62% 50%
Terbobot

Berdasarkan Tabel 5, diperoleh bahwa nilai rata-rata presisi terbobot sebesar 62 %, nilai
rata-rata recall terbobot sebesar 50 %.

4. KESIMPULAN

Kamera CCTV biasa digunakan untuk mengawasi keadaan sekitar dan untuk mengetahui
siapa saja orang yang melalui area tersebut. Salah satu cara untuk mengenali seseorang adalah
dengan menggunakan fitur wajah. Pada penelitian ini, data yang dipakai merupakan citra wajah
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yang terdiri dari 24 citra wajah. Setelah itu dilakukan ekstraksi citra dengan menerapkan metode
isomap untuk mendapatkan fitur wajah.

Tahapan selanjutnya adalah melakukan klasifikasi dengan menggunakan KNN dan
metode Naive Bayes Classifier. Berdasarkan hasil KNN, tingkat akurasi terbaik terjadi saat
jumlah tetangga K = 2 yaitu sebesar 87,5%, nilai rata-rata presisi terbobot (RPT) sebesar 81,25%
dan nilai rata-rata recall terbobot (RRT) sebesar 87,5%. Pada metode Naive Bayes diperoleh
tingkat akurasi sebesar 50%, nilai rata-rata presisi terbobot (RPT) sebesar 62% dan nilai rata-rata
recall terbobot (RRT) sebesar 50%.

Berdasarkan hasil tersebut dapat dilihat bahwa KNN memiliki rata-rata presisi, recall dan
akurasi yang lebih baik. Hal tersebut mengindikasikan bahwa untuk kasus ini, KNN dapat
membuat prediksi yang lebih akurat dan lebih baik dibandingkan dengan metode Naive Bayes.

5. SARAN

Untuk penelitian yang akan datang, jumlah data yang dipakai sebaiknya diperbanyak
untuk meningkatkan akurasi. Selain itu, sebagai pembanding perlu dilakukan juga pengenalan
wajah dengan menggunakan metode lain seperti metode deep learning.
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