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ABSTRAK 

Pengenalan pola senyum merupakan bagian dari pattern recognition dan telah banyak dikembangkan. 

Penelitian ini bertujuan melakukan pengenalan pola senyum menjadi lima macam klasifikasi yaitu: senyum 

manis, senyum mulut tertutup, senyum mulut terbuka, senyum mengejek, senyum yang dipaksakan. Dua hal yang 

menjadi masalah utama pada identifikasi pola senyum adalah proses ekstraksi fitur dari sampel pola senyum 

yang ada dan juga teknik klasifikasi yang digunakan untuk mengklasifikasikan pola senyum yang ingin dikenali 

berdasarkan fitur-fitur yang telah dipilih. Pada penelitian ini dilakukan proses ekstraksi fitur menggunakan 

algoritma Two-Dimensional Principal Component Analysis (2DPCA), sedangkan untuk proses klasifikasi 

menggunakan algoritma Self Organizing Maps (SOM). Berdasarkan hasil ujicoba menggunakan 250 data wajah 

tersenyum, rata-rata akurasi pengenalan pola senyum tertinggi yaitu sebesar 93.36% untuk  30 sampel masing-

masing pola senyum.  

 

Kata kunci: pengenalan pola senyum, 2DPCA, SOM 

 

1. PENDAHULUAN 

Penelitian pengenalan ekspresi wajah telah 

banyak dilakukan (Matsugu et.al, 2003; Liang et.al, 

2005; Kim et.al, 2008; Chen et.al, 2008; Chen et.al, 

2009; Moore et.al, 2011). Pola senyum merupakan 

salah satu bentuk ekspresi wajah. Penelitian ini juga 

telah banyak dilakukan (Wahyuningrum et.al, 2010; 

Wahyuningrum dkk, 2011; Huang et.al, 2009). Hal 

ini disebabkan karena semakin luasnya penggunaan 

teknik identifikasi pola senyum dalam aplikasi yang 

digunakan.  

Dua hal yang sangat mempengaruhi untuk proses 

pengenalan adalah penggunaan metode ekstraksi 

fitur dan klasifikasi. Pada penelitian ini, 2DPCA 

digunakan sebagai metode ekstraksi fitur dan SOM 

digunakan sebagai metode klasifikasi atau 

pengenalan. 

2DPCA merupakan pengembangan dari metode 

PCA. Metode ini pertama kali dikembangkan Yang 

et.al, 2004 dengan beberapa kelebihan dibandingkan 

PCA yaitu matrik citra 2D langsung dihitung tanpa 

mengubah ke bentuk 1D, ukuran matrik kovarian 

relatif kecil,  lebih sederhana dan lebih mudah untuk 

ekstraksi fitur, tidak membutuhkan space vektor 

citra yang besar, tidak tergantung pada jumlah data. 

Metode 2DPCA ini telah banyak dikembangkan 

antara lain: Kong et.al, 2005; Zuo et.al, 2006; Meng 

et.al, 2007; Kim et.al, 2008; Lu, 2008; Wang, 2011).  

Self Organizing Maps (SOM) sebagai metode 

pengenalan atau klasifikasi termasuk salah satu 

metode jaringan saraf tiruan. Metode ini termasuk 

unsupervised learning, yaitu tidak ditentukan hasil 

luarannya. Selama proses pembelajaran nilai bobot 

disusun dalam suatu range tertentu tergantung pada 

nilai input yang diberikan. Metode ini juga telah 

banyak dilakukan untuk pattern recognition baik 

berupa citra maupun data (Banarse et.al, 2000; 

Gueza et.al, 2006; Ohkubo et.al, 2007;   Prieto et.al, 

2009; Ghaseminezhad et.al, 2011; Fenga et.al, 2011; 

Liu et.al, 2011). 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1      Rancangan Sistem 

Pada penelitian ini terdapat tiga modul yaitu 

preprocessing citra wajah tersenyum, ekstraksi fitur, 

dan pengenalan atau klasifikasi, seperti ditunjukkan 

pada Gambar 1.  Pertama, memasukkan citra wajah 

tersenyum  yang berekstensi .jpg ke dalam sistem 

yang dibangun. Citra sample berasal dari 10 orang, 

tiap- tiap orang diambil lima jenis senyum dan tiap 

pola senyum diambil lima sample senyum yaitu 

senyum manis, senyum mulut tertutup, senyum mulut 

terbuka, senyum mengejek, senyum yang 

dipaksakan. Selanjutnya mengubah citra RGB 

menjadi grayscale, kemudian dilakukan cropping 

pada bagian area mulut. Kedua, untuk mereduksi 

dimensi citra dilakukan proses ekstraksi fitur 

menggunakan algoritma Two-Dimensional Principal 

Component Analysis (2DPCA). Ketiga, fitur-fitur 

yang dihasilkan pada proses sebelumnya selanjutnya 

dilakukan proses pengenalan atau klasifikasi 

menggunakan  Self Organizing Maps (SOM).  
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Gambar 1. Blok diagram rancangan sistem 

 

2.2 Algoritma 2DPCA 

Berikut ini dijelaskan langkah-langkah dalam 

penentuan matrik kovarian citra wajah tersenyum 

terhadap suatu basis data citra pelatihan  

menggunakan metode 2DPCA: 

1. Terdapat himpunan sebanyak M citra training 

(pelatihan) dari basis data citra wajah tersenyum 

(Aj), dimana Aj = [A1, A2, .. Am], (j = 1, 2,…, M) 

dengan dimensi citra (92 x 112) yang 

diproyeksikan ke dalam matrik dua dimensi (Y). 
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2. Perhitungan rata-rata dari total matrik himpunan 

pelatihan (Ā): 

Ā =
1

𝑀
∑ Yj

𝑀
𝑗=1                                                     (2) 

3. Perhitungan matrik selisih dari setiap citra Aj 

dengan Ā: 

B = Aj − 𝐴                                                        (3) 

4. Perhitungan matrik kovarian dari himpunan citra 

pelatihan (Gt): 

  =
1

𝑀
∑ (𝐴𝑗 − Ā)

 
 𝐴𝑗 − Ā 𝑀

𝑗=1                        (4) 

Gt berupa matrik square. 

5. Perhitungan eigenvalue dan eigenvektor dari 

matrik kovarian menggunakan metode Singular 

Value Decomposition (SVD). Secara matematis 

dapat diekspresikan sebagai berikut : 

𝐴𝑣⃗ = 𝜆𝑣⃗  

dimana : 

  A = square matrik (NxN) 

 𝑣⃗ = eigenvektor 

 𝜆 = skalar / eigenvalue 

Eigenvalue selalu berkorespondensi dengan 

perubahan eigenvector. Selanjutnya eigenvektor 

diproyeksikan sesuai eigenvalue mulai dari yang 

terbesar λ1 > λ2 > λ3 > … > λn 

 

2.3 Algoritma SOM 

Di dalam penelitian ini, SOM digunakan untuk 

mengelompokkan pola citra dari hasil ekstraksi fitur 

dengan metode 2DPCA. Tujuan pembelajaran ini 

adalah pengelompokan unit-unit yang hampir sama 

dalam satu area tertentu. Berikut langkah-langkah 

algoritma SOM : 

1. Inisialisasi data input dari hasil fitur ekstraksi, 

menentukan alpha learning rate dan Mean 

Square Error (MSE). 

2. Inisilalisasi bobot awal, menentukan bobot awal 

secara random sebagai parameter awal pada 

proses komputasi dan inisialisasi jarak tetangga = 

0, sebagai asumsi hanya bobot pemenang yang di 

update. Bobot awal dibangkitkan sebanyak unit 

sebagai asumsi unit adalah informasi pengkluster 

untuk data input setelah mendapatkan bobot 

optimal dan tiap-tiap unit berisi variabel 

sebanyak 1x(112x10) sebanyak dimensi yang 

sama dari hasil matrik ekstraksi fitur. 

3. Input data, yaitu atribut data training yang 

mempengaruhi perubahan bobot pada saat proses 

komputasi training data. 

4. Perhitungan jarak terdekat menggunakan metode 

Euclidean Distance, yaitu antara data input 

(vektor) dengan bobot dan node yang memiliki 

jarak minimum antara input data dengan node 

bobot dideklarasikan sebagai pemenang. 
Pencarian jarak terdekat dapat diekspresikan 

secara matematis (dj ): 

 

𝑑𝑗 = ∑  𝑋𝑖 𝑡 − 𝑊𝑖𝑗 
2 𝑖−1

𝑗=0                                  (5) 

dimana 

 di
         

= jarak 

 Xi (t) = Node data input 

 Wij      = Bobot ke-ij 

5. Melakukan update bobot. Node bobot pemenang 

selanjutnya akan di update dengan fungsi ini : 

 

𝑤ij 𝑡 + 1 = 𝑤ij 𝑡 + 𝛼 𝑡 . (𝑥𝑖 𝑡 − 𝑤ij 𝑡 ), 

𝑗 ∈ 𝑁𝑒                                                                 (6)                                                             

0 < 𝛼 𝑡 < 1 

dimana 

xi   = data input 

wij  = bobot 

Ne  = nilai neighborhood 

t     = waktu 

i     = index node input 

j     = index node output 

α    = alpha learning rate 

6. Perhitungan Mean Square Error (MSE). MSE 

berfungsi sebagai pengukur kesalahan 

pembentukan bobot akibat keacakan data selama 

proses training, dimana keacakan data ini akan 
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mempengaruhi akurasi dari data yang dihasilkan. 

Selain itu MSE juga berfungsi sebagai ambang 

batas pada proses komputasi. Dengan  

menggunakan fungsi kuadrat akar dari Euclidean 

Distance antara bobot awal epoch dengan bobot 

epoch sampai memenuhi nilai optimal yang 

ditentukan, jika MSE belum memenuhi maka 

proses komputasi 4 dan 5 dilakukan kembali. 

7. Perhitungan update learning rate dengan 

pengurangan geometris : 

 

𝛼 𝑡 + 1 = 0.5 ∗ 𝛼 𝑡                                       (7) 

8. Jika proses komputasi selesai, simpan bobot hasil 

komputasi sebagai referensi yang digunakan 

untuk klasifikasi. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Database yang digunakan pada penelitian ini, 

diambil dari kamera digital sejumlah 250 foto citra 

wajah tersenyum yang terdiri dari 10 orang dan 5 

model senyum yang berbeda dengan masing-masing 

orang diwakili oleh 25 gambar. Hampir semua 

gambar mempunyai latar belakang yang cerah 

dengan ukuran 50 x 50 pixel. Kemudian dilakukan 

cropping pada area bibir untuk semua citra wajah 

tersenyum sehingga ukuran citra menjadi 16 x 40 

pixel. Sedangkan kakas (tool) yang digunakan pada 

penelitian ini adalah matlab 2009a. 

Pada pengenalan pola, ada dua proses yang 

dikerjakan yaitu proses pelatihan (training) dan 

proses pengujian (testing). Demikian pula, jumlah 

data citra yang ada dibagi menjadi dua, yaitu data 

pelatihan dan data pengujian. Data yang sudah 

digunakan sebagai data pelatihan, tidak boleh 

digunakan sebagai data pengujian, dan sebaliknya. 

Uji coba dilakukan dengan mengubah jumlah data 

pelatihan dan data pengujian, jumlah eigenvalue 

terbesar yang digunakan, nilai learning rate (α), 

serta epoch, seperti ditunjukkan pada Tabel 1 dan 2.  

 

Tabel 1. Perbandingan hasil akurasi pengenalan pola 

senyum dengan α = 0,01 dan epoch = 100 

Jumlah 

data 

pelatihan 

Jumlah 

data 

pengujian 

Jumlah 

eigen 

value 

terbesar 

Rata-rata 

akurasi 

pengenalan 

(%) 

125 125 5 86.50 

150 100 5 90.25 

175 75 5 93.36 

125 125 10 80.25 

150 100 10 85.50 

175 75 10 89.25 

125 125 15 76.30 

150 100 15 79.67 

175 75 15 82.45 

  

Berdasarkan Tabel 1 terlihat rata-rata akurasi 

pengenalan tertinggi diperoleh pada saat jumlah data 

pelatihan = 175, jumlah data pengujian = 75 dan 

jumlah eigenvalue terbesar yang digunakan = 5, 

yaitu sebesar 93.36 %, dimana learningrate = 0.01 

dan epoch = 100. Sedangkan berdasarkan Tabel 2 

terlihat rata-rata akurasi pengenalan tertinggi 

diperoleh pada saat jumlah data pelatihan = 175, 

jumlah data pengujian = 75 dan jumlah eigenvalue 

terbesar yang digunakan = 5, yaitu sebesar 87.25 %, 

dimana learningrate = 0.05 dan epoch = 500. 

 

Tabel 2. Perbandingan hasil akurasi pengenalan pola 

senyum dengan α = 0,05 dan epoch = 500 

Jumlah 

data 

pelatihan 

Jumlah 

data 

pengujian 

Jumlah 

eigen 

value 

terbesar 

Rata-rata 

akurasi 

pengenalan 

(%) 

125 125 5 80.50 

150 100 5 84.65 

175 75 5 87.25 

125 125 10 73.55 

150 100 10 79.00 

175 75 10 82.75 

125 125 15 70.50 

150 100 15 72.25 

175 75 15 75.00 

  

Sehingga berdasarkan kedua tabel tersebut, rata-rata 

akurasi pengenalan tertinggi diperoleh pada saat saat 

jumlah data pelatihan = 175, jumlah data pengujian 

= 75 dan jumlah eigenvalue terbesar yang digunakan 

= 5, yaitu sebesar 93.36 %, dimana learningrate = 

0.01 dan epoch = 100. Berdasarkan kedua tabel 

tersebut juga terlihat bahwa semakin banyak jumlah 

data pelatihan yang digunakan, jumlah eigenvalue 

semakin sedikit, learning rate semakin kecil 

menyebabkan hasil rata-rata akurasi pengenalan pola 

senyum tertinggi. 

 

4. KESIMPULAN 

Pada penelitian ini telah berhasil melakukan 

pengenalan pola senyum dengan menggunakan 

metode ekstraksi fitur 2DPCA dan metode 

klasifikasi SOM. Berdasarkan hasil penelitian 

menyatakan bahwa  semakin banyak jumlah data 

pelatihan yang digunakan, jumlah eigenvalue 

semakin sedikit, learning rate semakin kecil 

menyebabkan hasil rata-rata akurasi pengenalan pola 

senyum tertinggi. Dalam penelitian ini hasil rata-rata 

akurasi pengenalan tertinggi diperoleh pada saat saat 

jumlah data pelatihan = 175, jumlah data pengujian 

= 75 dan jumlah eigenvalue terbesar yang digunakan 

= 5, yaitu sebesar 93.36 %. 
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