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IMPLEMENTASI CONTENTBASED IMAGE RETRIEVAL
MENGGUNAKAN JARINGAN SYARAF TIRUAN OPTICAL
BACKPROPAGATION UNTUK SISTEM ANOTASI CITRA
OTOMATIS

ABSTRAK

Citra digital baru diciptakan dan dibagikan dendmn yang
sangat cepat. Hal ini membuat kebutuhan akan metddenation
retrieval (IR) yang efisien juga semakin meningkat. Pelabei&ra
adalah salah satu pendekatan yang baik untuk metkdap IR
dengan tingkat akurasi yang tinggitetapi proselkbedan citra
secara manual merupakan pekerjaan yang melelahkam d
membutuhkan sumber daya yang besar. Sistem awcdtasotomatis
mampu menangani masalah ini.

Penelitian ini menjelaskan tentang pemanfa&tantentBased
Image RetrievdCBIR) untuk mengembangkan sistem anotasi citra
otomatis. Pendekatan ini diharapkan memiliki hyarg baik karena
sistem anotasi citra otomatis memiliki kemampuatukimelakukan
pengindeksan citra secara otomatis. CBIR mampu ehestigksi
fitur semantik dari citra secara otomatis berdasatiampilan visual
atau konten yang terkandung pada sebuah citra. CBjBnakan
untuk menyusumlassifieruntuk citra obyek nyata dataar Wavelet
digunakan untuk membangkitkan nilai vektor fitur ridaitra.
Classifiedibentuk dengan menggunakan jaringan syaraf tiyaaug
dilatih menggunakan metode pelatitmptical backpropagation

Hasil pengujian pada citra obyek nyata menunjukiiahwa
sistem yang telah dikembangkan memiliki tingkatkefiéas dan
efisiensi yang tinggi. Sistem mampu mencapai tingkarasi 100%
dengan menggunakan data uji dari kelas apel déaol.piSistem
menghasilkan nilai rata-ratacall sebesar 0.979, rata-rgigecission
sebesar 0.631, dan rata-retdleasuresebesar 0.752. Artinya adalah
sistem mampu melakukan pelabelan citra denganrbailggunakan
beberapa data latih yang berbeda-beda.

Kata Kunci: haar wavelet CBIR, jaringan syaraf tiruamptical
backpropagationsistem anotasi citra otomatis

Vii






IMPLEMENTATION OF CONTENTBASED IMAGE
RETRIEVAL USING OPTICAL BACKPROPAGATION
NEURAL NETWORK FOR AUTOMATED IMAGE
ANNOTATION

ABSTRACT

New digital images are created and shared at iiidesdate
and thus efficient information retrieval from image&tabase has
increased tremendously. Labeling image is grearosgh to get
accurate information retrieval. However, manual gsmdabeling is
wearyand expensive task. Automatic image annotadibmws to
handle this problem. Its abilty to give Ilabel fomage
automatically,on the ways to retrieve images basadcontent,
makes this approach can overcome the shortcomingaofial image
labeling.

This research describethe method for automatic
Imageslabeling using ContentBased Image Retri€®@&IR). This is
promising approach because of its ability to autically index and
retrieve images based on their semantic feature$ wasual
appearance.CBIR allows to extract image featurdoveiftom an
image automatically based on its visual contentlRC®as utilized
to create an automatic image classifier for regéabimages and
Haar Wavelet was used to generate feature veaor fimage. The
classifier was created using neural network forries and trained
using optical backpropagation algorithm. This dfsssis used to
produce labelled images.

Experimental result on real object images show high
effectiveness and efficiency of the proposed systdmage
annotation achieved an accuracy rate of 100% otestecollections
from apple and gun classes.The classifier get geerecall of 0.979,
average precission of 0.631, and average F-Measu@752. It
means that the proposed system is able to maiggdd results
using various training data.

Keywords: haar wavelet, CBIR, neural network, optical
backpropagation, automatic image annotation
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Pencarian informasi digital menjadi bagian yang tipen
dalam kehidupan kita sehari-hari. Beberapa faktoangy
mempengaruhinya adalah pertumbuhan informasi tliggstiag pesat
dan kemudahan pencarian informasimelalui berbagadian
elektronik seperti internetmaupun media penyimpao&al.Seiring
dengan pertumbuhaninformasi tersebut, jumlah aigital juga
bertambah dengan cepat sehingga dibutuhkansuatenet@age
retrieval yang efektif dan efisien yang mampu melakukan
penelusuran dan pencarian citra padakoleksi citng yesar.

Salah satumetoduvage retrievalyang telah dikembangkan
untuk melakukan pencarian pada koleksi citra adadahde Text-
based Image RetrievaPada metode ini, pencariancitra dilakukan
berdasarkan pada informasi tekstual yang melelda pabuah citra.
Pada beberapa format citra, informasi tekstual tddgampan pada
metadatayang terkandung secara langsung pada sebuah Sitich
satu contoh format citra yang dapat menyimpatadatatersebut
adalah format JPEG.

Metode Text-based Image Retriemamiliki kelebihan yaitu
bersifat high-speed dan low-cost sehingga metode ini
dapatmemperoleh informasi yang terkandung pada d@éngan nilai
recall yang tinggi dan dengan komputasi yang ringandaruwgng
relatif cepat (Luo dkk., 2003). Sayangnyainformaedistual yang
dapat diandalkan pada sebuah citra jarang terses#hingga
pencarian berbasis teks tidak dapat dilakukan peitia-citra
tersebut. Beberapa cara yang dapat dilakukan umtrkgatasi hal
tersebut adalahdengan memberikan label untuk yitng ada pada
sebuah koleksi citra secara manual, tetapi prassgldut menjadi
tidak efisienkarena dilakukan secara manual sehingjgerlukan
metode lain yangdapat memperbaiki metode ini (Yawy, 2007).

Metode lain yang telah dikembangkan untoiage retrieval
adalah Content-based Image Retrieval (CBIR) CBIR
merupakansalah satu metode dalam bidengge retrievalyang
mendapatkan perhatian cukup besardari kalangaritpene



CBIR mengekstraksi fitur yang terkandung di dalaabuah
citra (seperti fitur warna, tekstur, bentuk danuldinr) untuk
mendapatkan karakteristik daricitra tersebut. Salatu penerapan
dari CBIR adalahQuery by Examples (QB¥&itu pencarian citra
menggunakan sebuah citra contoh. Citra-citra yangmitiki
kesamaan didapatkan dari perbandingan tingkat kesanditur
(Yang, 2004).

Metode CBIR mampu “melihat” citra secara visuahisgga
metode ini dapat digunakan untuk mencari citra gemlaksi citra
yang tidak memiliki informasi tekstual. Pada
perkembangannya,metode CBIR menjadi tidakr-friendlykarena
setiap kali akan dilakukan pencarian, metode inimim&uhkan
sebuah citra contoh yang digunakan sebqgery. Hal ini membuat
pengguna menjadi repot dan tidak sesuai dengaregdmngh-level
yang digunakan manusia untuk melakukan pencaridren(@Kkk.,
2010).

Dari kedua metodémage retrievalyangada, pada dasarnya
pencarian berbasis teks menyediakan hasil berupsaniean
semantik sedangkan pencarian berbasis konten makgadhasil
berupa kesamaan visual.Kedua metode tersebut rkesift yang
independencesehingga penggabungan dari kedua metode tersebut
dapat meningkatkan performa dari sistémage retrievallengan
mengambil keuntungan yang dimiliki oleh masing-mgsmetode
tersebut (Barrios dkk., 2009).

Untuk menggabungkan metode pencarian citra berhekss
dan metode pencarian citra berbasis konten, makah ssatu
penerapannya adalah dengan membuat sistem antt@stomatis.
Tujuan dari sistem ini adalah untuk memberikan llakeu informasi
secara otomatis pada sebuah citra berdasarkannkalae citra
tersebut, sehingga pencarian citra berbasis tgiat ddakukan pada
citra-citra yang tidak memiliki informasi tekstua@ai dkk., 2011).

Sistem anotasi citra telah berkembang sebagai kebua
alternatif dari sistem pencarian citra menggunak#ra contoh.
Sistem ini menawarkan keuntungan bahwa kontensgdmiiah citra
lebih cocok dispesifikasikan menggunakan bahasai @tau sebuah
kata kunci yang merepresentasikan citra tersebwmdtmpuan
seperti itu bisa memfasilitasi penggunauntuk metakupencarian



citra pada koleksi citra tidak berlabel dengan ngeimgkan bahasa
alami(Yavlinsky dkk., 2005).

Untuk dapat memberikan label pada citra secara aism
maka komputer harus diberikan pengetahuan terfgdtiulu tentang
pola-pola citra dari beberapa data contoh.

Proses pemberian pengetahuan pada komputer dbgsatkain
dengan menggunakan metode Jaringan Syaraf Tir&ar).($eiring
dengan perkembangan teknik kecerdasan komputagiadal dunia
komputer, algoritma JST telah diterapkan di berbagiang, salah
satunya adalah bidangnage retrieval Beberapa penelitian pada
bidangimage retrievajuga telah menggunakan algoritma JST untuk
melatih komputer agar mampu melakukan tugasye retrieval

Salah satu keunggulan dari jaringan syaraf buatalah
kemampuannya untuk belajar dari contoh sehinggarppannya
padaimage retrievaldiharapkan mampu untuk mempelajari pola dari
citra-citra masukan.

Pada metode JST, komputer dilatih untuk mempelgala
dengan menggunakan data latih yang sudah ditentidasil akhir
dari proses pelatihan JST adalah sebuah pengetyangndimiliki
olen komputer yang dapat digunakan untuk mengenth-citra
baru.Dari kemampuan mengenali citra tersebut, koenpakan
mampu mengklasifikasikan citra kedalam kelompolck®iok yang
sudah ditentukan. Kemudian setiap citra diberi lsuai dengan
hasil pengklasifikasian tersebut.

Berdasarkan latar belakang yang telah dipaparkakarnudul
yang digunakan untuk penelitian ini adaldmplementasi Content
Based Image Retrieval Menggunakan Jaringan Syaraf Tiruan
Optical Backpropagation untuk Sistem Anotasi Citra Otomatis’

1.2. Rumusan Masalah

Permasalahan yang akan dibahas dalam penelitisadaiah

sebagai berikut:

1. Bagaimana menerapk@ontent Based Image Retrieval
menggunakan  jaringan syaraf  tiruan Optical
Backpropagationntuk mengembangkan sebuahsistem
anotasi citra otomatis.

2. Bagaimana tingkat akurasi untuk beberapa data ddarpe
sistem yang menerapkanContent Based Image
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Retrievamenggunakan jaringan syaraf tirua@ptical
Backpropagationntuksistem anotasi citra otomatis.

1.3. Batasan Masalah

Dari permasalahan yang telah dirumuskan, batasan
permasalahan yang digunakan untuk merancang dabuagisistem

ini adalah sebagai berikut:

1.

2.

3.

Citra yang digunakan pada penelitian ini adalalmacit
berformat JPG.

Citra yang digunakan pada penelitian ini adalata giang
diambil dengan pencahayaan baik.

Citra yang digunakan pada penelitian ini adalalmacit
sebuah obyek benda, bukan citra pemandangan.

. Transformasi wavelet yang digunakan pada proses

ekstraksi fitur adalatransformasi haar wavelet

. Proses ektraksi fitur menggunakan citra berdimensi

128x128 dan menggunakan kompordiagonal moment
Jika citra masukan tidak berdimensi 128 x 128, nadan
dilakukan proses normalisasi terlebih dahulu tespacitra
tersebut.

1.4. Tujuan
Berdasarkan rumusan masalah yang telah dipapatijaian
dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1.

Menerapka@ontent Based Image Retrievakenggunakan
jaringan syaraf tiruanOptical Backpropagatiamtuk
mengembangkan sebuah sistem anotasi citra otomatis.

. Mengevaluasi tingkat akurasi kinerja sistem anoté#sa

yang dibangun dengan menerapkaontent Based Image
Retrievaimenggunakan jaringan syaraf tirua®@ptical
Backpropagation

1.5. Manfaat

Manfaat dari penelitian tentang pengimplementa§iantent
Based Image Retrievahenggunakan jaringan syaraf tir@stical
Backpropagatioadalah untuk mengembangkan sebuah sistem
anotasi citra otomatis yang dapat digunakan untefberikan label
secara otomatis pada citra berdasarkan kontentgakendung pada
citra tersebut,sehingga hal ini dapat membantuegrpsncarian citra
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ketika sebuah atau beberapa citra tidak memilikirimasi tekstual
yang dapat menggambarkan citra tersebut.
1.6. Sistematika Penulisan

Pembahasan dalam penelitian ini terdiri dari bgiserbab,
antara lain:

1.

BAB | PENDAHULUAN

Memuat mengenai latar belakang, rumusan masalah,
batasan masalah, tujuan, manfaat dan sistematikaigen
penelitian ini.

. BAB || DASAR TEORI

Berisi teori-teori yang digunakan sebagai dasaeli&an
pada penulisan penelitian ini.

BAB Il METODOLOGI DAN PERANCANGAN
Menjabarkan metode-metode yang digunakan dalam
penelitian dan berisi perancangan model sistem g&kag
diimplementasikan.

BAB IV IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN
Menjelaskan  implementasi  perangkat lunak dan
pembahasan hasil analisa penelitian yang telakuttiéan.

BAB V PENUTUP

Berisi kesimpulan dari penelitian yang telah dileku dan
saran-saran mengenai hasil penelitian yang perlu
dikembangkan.






BAB Il
TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Konsep Dasar Citra Digital

Citra merupakan hasil representasi dari bentukanydtyek
tiga dimensi menjadi gambar pada bidang dua dimemasig
didapatkan melalui beberapa proses pengolaharma @Gittapatkan
dari kombinasi antara sumber energi (iluminasi) dantulan atau
penyerapan energi dari sebuah obyek nyata yangngediabah
menjadi citra(Gonzales & Woods, 2002).

Proses pertama yang dilakukan pada pengolahandogital
adalah akuisisi citra. Terdapat 2 elemen pentirrg ptases akuisisi
citra ini. Elemen yang pertama adalah perang&asoryang sensitif
dengan spektrum energi elektromagnetik yang meilghas
keluaran berupa sinyal elektris sebanding dengakdit energi yang
ada. Elemenyang kedua adalalgitizer yang berfungsi untuk
mengubah keluaran sinyal elektris dari perang&ansor fisik
menjadi bentuk digital. Terdapat beberapa perangkasoryang
dapat digunakan untuk proses akuisisi citra, antaima Single
Sensor, Sensor Strips, dan Sensor Alf@pszales & Woods, 2002).

Sebuah citra dapat didefinisikan sebagai fungsi diozensi
f(x,y) dimanax,y adalah koordinat pada domain spasial,dan nilai dar
f(x,y) adalah intensitas atau derajat keabuan dari koempon
komponen yang terbataginjte componen)s Nilai f(x,y) ini juga
merepresentasikan nilpixel pada citraPixel adalah sebuah istilah
yang paling umum digunakan untuk merujuk pada sateskecil
pada citra. Seperti yang terlihat padaGambar 2pixel
merepresentasikan setiap titik yang menyusun sebitigh Setiap
pixel mengandung 1 warna,dan kombinasi dari masing-mgsxe!
pada sebuah citra akan menyusun sebuah citra sgoaréGonzales
& Woods, 2002).

vl
A—
Gambar 2.Pixelsebagai Komponen Penyusun Citra




Ketika citra didapatkan dari proses fisik dengamggeinakan
perangkat sensor yang ada, keluaran dari peramsgkeor tersebut
adalah gelombang voltase kontinu yang amplitudo garlaku
spasialnya dipengaruhi oleh keadaan lingkungantaselobyek.
Untuk mendapatkan citra dalam bentuk digital,ma&aran yang
dihasilkan dari perangkat sensor tersebut harubadlikke dalam
bentuk digital dengan melakukaamplingdan kuantisasi. Proses
samplingadalah proses digitalisasi dari nilai koordindiush citra,
sedangkan proses kuantisasi adalah proses digdalgari nilai
amplitudo sebuah citra. Prosesmplingdan kuantisasi dapat dilihat
padaGambar 2.2.

i i
L L T

Sam pling

Gambar 2.2 Prose&samplingdan Kuantisasi

Konsep dasar dari prosesampling dan kuantisasi adalah
mengubah citra yang pada awalnya masih dalam befuogsi
kontinu menjadi bentuk digital. Hal ini dapat dieapdengan
melakukansamplingdari fungsi kontinu untuk nilai koordinat dan
amplitudo. Hasil dari proses sampling dan kuantiadalah matriks
angka yang merepresentasikan nilai pixel dari delmi@a digital
seperti terlihat pada Gambar 2.3(Gonzales & Wo2082).
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Gambar 2.3 Representasi Matriks untuk Citra Digital

2.2. Format Citra Digital
2.2.1.Joint Photographic Experts Group (JPEG)

Joint Photographic Experts Group (JPE&Jalah format citra
yang paling sering digunakan untuk aplikash email fotografi,
dan lain-lain. Format citra JPEG tidak mendukungnsparansi
ataupun animasi sehingga ukurannya menjadi relaiil dan
bersifatportable Format ini sangat popular karena memiliki tingkat
kompresi tinggi dengan kualitas gambar yang baikzkén sering
sebuah citra dilakukan kompresi, maka informasgyaaia pada citra
tersebut juga akan semakin berkurang dan kualitagkgn semakin
menurun.

Format JPEG dapat melakukan kompresi gambar dengan
efektif karena standard JPEG memanfaatkan ketidadguan sistem
mata dan otak manusia untuk melihat sebuah desai ysangat
halus. Kompresi JPEG menghilangkan informasi waanag tidak
bisa dibedakan oleh mata manusia secara visual, kdarudian
melakukan kompresi dadata streamhasil penghilangan informasi
tersebut untuk mendapatkan citra dalam ukuran yehih kecil,
dengan seakan-akan tidak ada perubahan padaergebtit(Terras,
2008).

Format JPEG juga sering disebut dengan format ‘dibssy .
Maksudnya adalah informasi-informasi penting dabuah citra
dapat hilang ketika berkas citra dikompres merfjaanat JPEG.

2.2.2.Microsoft Windows Bitmap (BMP)

Format citraMicrosoft Windows Bitmapatau lebih sering
disebut formatbitmap adalah format citra yang paling umum
digunakan di lingkungan kei¢indows Format citra ini berukuran
relatif lebih besar dari format citra lainnya.

Citra berformat bitmap disimpan dalam form&tevice-
Independent Bitmap (DIByang memungkinkanAindows untuk

9



menampilkan citra pada semua perangkaplay Ekstensi stand:
dari formatbitmap adalah .BMP. Setiap berkbg@maptersusun dai
Bitmap File Header, Bitmap Inf¢ terdiri dariBitmap Info Heade
dan RGB Quag, dan Byte Struktur file BMP dapatdiliht pada
Gambar 2.4.Untuk proses penyimpanan waraanét citrabitmap
menyimpan warna pada bagiB@B Qua¢D.A. & A.P., 2007.
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Gambar 2.4Struktur Berkas Citra BMP



2.3. Image Metadata

Selain data asli seperti warna, ukuran, dan data, tieberapa
format citra mampu menyimpan informasi tambahan edep
informasi tentangcopyrights captions kata kunci, dan lain-lain.
Salah satu format citra yang dapat menyimpan irdgintersebut
adalah format citra JPEG. Informasi ini tersimpadgpmetadata
yang melekat secara langsung pada sebuah betadatadapat
digunakan untuk menggambarkan citra atau mengikasikan
citra(Tratz, 2001).

Salah satu standar yang mendefinisikan informasiebait
adalah standar IPTC. IPTC merupakan standar ydagra secara
luas oleh parghotographersehingga standar ini menjadi standar
yang paling sering digunakan untuk memberikan mési tambahan
pada citra JPEG.Gambar 2.5menunjukkan informasa paetadata
yang terkandung pada sebuah citra.

[ General | Secuty | Deteis | Previous Vagsog

! Property Value
Description
Tithe Logo MIPA UB
Subject Logo
Rating
Tags lege mipa; mipa ub; logo mi...
Comments Logo resmi MIPA LB

Gambar 2.5 InformasipaddetadataSebuah Citra

2.4. Model Warna pada Citra

Tujuan dari pemodelan warna adalah untuk membuntase
standar yang dapat diterima secara umum untuk mesemtasikan
warna. Pada dasarnya, terdapat dua jenis modelwaitu model
warna cahaya dan warna pigmen seperti terlihat Gaaabar 2.6.

Additive Colors Subtractive Colors
(Lights) (Pigments)

Gambar 2.6Jenis Warna
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Sebagian besar model warna yang digunakan padainsaat
berorientasi pada perangkat keras dan aplikasi.eMadrna yang
berorientasi pada perangkat keras antara R@B (red, green,
blueyang digunakan untuk warna monit@€MY (cyan, magenta,
yellow) dan CMYK (cyan, magenta, yellow, blaghg digunakan
untuk mencetak warna padarinter, dan HSI (hue, saturation,
intensity) yang mendekati cara manusia menggambarkan dan
menginterpretasikan sebuah warna. Model warna Yyengrientasi
pada aplikasi digunakan untuk membuat manipulashayaseperti
yang  digunakan  untuk membuat warna pada gambar
animasi(Gonzales & Woods, 2002).

2.4.1.Model Warna RGB

Format RGB adalah format warna yang menggabungkan
warnared(R), greer{G), danblugB) menjadi sebuah warna.

Teknologi RGB dipengaruhi oleh penelitian empiriang
menyebutkan bahwa berbagai macam warna dapat @ipetengan
cara menggabungkan cahaya warna merah, hijau, idardéngan
porsi yang berbeda-beda. Dengan teknik ini, dajpetroleh sebuah
warna dengan cara membentuk pengukuran dari tirg@grahan
sebuah obyek pada setigixel menggunakan komponen merah,
hijau, dan biru dari cahaya yang masuk. Tidak semama dapat
diwakili oleh teknik RGB, tetapi teknik ini adalaalah satu teknik
representasi warna yang sangat baik(Efford, 2000).

Pada model warna RGB, setiggxelf(x,y) adalah sebuah
vektor yang memiliki 3 komponen, yaitu nilai R,GardB. Setiap
komponen pada RGB direpresentasikan dengan 8 éltingga
model RGB juga disebut dengan model warna 24-béin Betiap
komponen direpresentasikan dengan nilai antara50-2Bhingga
model warna RGB ini mampu menampilkan warna seblanya
256x256x256=16.777.216 warna(Gonzales & Woods, 2002

2.4.2.Model Warna HSI

Model warna HSI adalah model warna
dimanametoderepresentasi warnanya paling mendeiata cara
manusia melihat dan merepresentasikan sebuah wé#tetika
manusia melihat sebuah obyek, sistem penglihatamusma
menggambarkan obyek dendame saturation danbrightnessHue
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adalah atribut warna yang merepresentasikan washa(kaining,
oranye, dan merahjaturation memberikan ukuran cahaya ketika
warna asli dipengaruhi oleh cahaya putih, danghtness
merepresentasikan intensitas pencahayaan darilsebyek.

Kita dapat memperoleh nilai HSI dari nilai RGB pagdouah
citra dengan cara melakukan konversi RGB ke HSI.tukin
melakukan konversi tersebut, dapat digunakan pe@aspersamaan
sebagai berikut (dengan asumsi bahwa nilai warnd R@Gdah
dinormalisasikan pada rentang 0-1):

a. Untuk mendapatkan nilai komponehug dapat digunakan
persamaan 2.1.

(0 jikaB < G
H= { 360 — @jikaB > G 2D
dimana:
~[(R = G) + (R — B)]

VR —-6)2+(R-B)(G - B)
H = nilai komponerhugpada model warna HSI
R = nilai warna merah pada citra
G = nilai warna hijau pada citra
B = nilai warna biru pada citra

1

6 = cos™

Setelah didapatkan nilai kompondmue maka nilai ini harus
dinormalisasikan pada rentang 0-1 dengan cara nganiasil
perhitungan H dengan 360.

b. Untuk mendapatkan nilai komponsaturation dapat digunakan
persamaan 2.2.

3

S=1-—
(R+G +B)

(2.2)

dimana:
S = nilai komponeaturationpada model warna HSI
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c. Untuk mendapatkan nilai komponamtensity dapat digunakan
persamaan 2.3.

I=%(R+G+B) (2.3)

dimana:
= nilai komponenntensitypada model warna HSI

(Gonzales & Woods, 2002)

2.5. Text-based | mage Retrieval

Text-based Image Retrievablalah salah satu metode untuk
melakukan pencarian citra. Metode ini melakukan cpgan
berdasarkan pada informasi tekstual yang melekat psebuah
citra.Metode ini mampu mendekati konsep yang diganananusia
untuk melakukan pencarian. Hal ini dikarenakan ahetani
menggunakan kata kunci yang dimengerti manusiakunelakukan
pencarian.Jika dibandingkan dengan pencarian oiaggunakan
citra, maka teknik ini lebih mendekati konségh-level yang
digunakan manusia untuk melakukan pencarian(Chien 2810).

Salah satu implementasi dari metode pencarian &isribeks
adalah mesin pencari di internet. Alih-alih- memkenmi informasi
secara manual pada citra yang tersimpan padge databasenesin
pencari secara otomatis mengekstraksi informasiadelzitra dari
metadatéseperti deskripsi citra atau informasi-informagin) yang
terdapat pada halamawveb tempat citra tersebut berada, kemudian
menyimpan informasi tersebut padiatabase yang terstruktur.
Tetapi teknik ini masih memiliki kelemahan yaitupda dengan
mudah melakukan kesalahan ketika mengasosiasiktean dxngan
informasi yang ada pada halaman webtersebut (Ysyljr2007).

2.6. Content Based I mage Retrieval

Content Based Image Retrie{f@BIR) adalah sebuah teknik
yang digunakan untuk mendapatkan informasi dariuaebcitra
secara otomatis (tanpa proses manual seperti pembeata kunci
pada citra) pada sebuatiatabase citra. Dengan menggunakan
metode CBIR, informasi dari citra didapatkan dengeara
mengekstrasi fitur sehingga metode CBIR akan tarliberjalan
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secara alami. Tujuan dari CBIR adalah untuk ment#tapahasil
terbaik untukmage retrievakehingga CBIR diharapkan menyerupai
konsep manusia dalam mengenali sebuah citra.

CBIR Dberbeda dengan penerimaan informasi klasik
dikarenakandatabasecitra bersifat tidak terstruktur. Citra digital
hanya terdiri dari sekumpulan intensifagel-pixelyang membentuk
sebualarray tanpa memiliki sebuah arti(Eakins & Graham, 1999).

Databasecitra sangat berbeda dengan database teks dimana
materi penyusundatabase teks (kalimat yang tersimpan dalam
format ASCII) sudah disusun secara logikal olehutisnsedangkan
pada citra masih berupa data mentah yang tidakaedga. Salah
satu hal terpenting pada pemrosesan citra adakthaksi fitur dari
data mentah citra, sehingga hasil ekstraksi tetse@pat diproses
untuk mendapatkan informasi dari citra tersebubdBapa fitur yang
sering digunakan untuk CBIR antara lain warna, ddentdan
tekstur(Santini & Jain, 1997).

Pada CBIR, citra akan diekstraksi secara otomatidasarkan
konten visual dari citra tersebut (seperti warekstur, atau bentuk).
Untuk melakukan ekstraksi tersebut maka digunakanstormasi
wavelet Transformasi wavelet ini terbukti efektif untuk
mengekstraksi konten visual dari gambar dan meseptasikannya
dalam bentuk fitur (Latha dkk., 2007).

2.6.1.Color Retrieval

Penerimaan informasi berdasarkan warna pada setitrah
dilakukan dengan cara menghituhgstogram yang menunjukkan
proporsi warna dari setiapixel pada citra. Kemudian informasi
histogramtersebut disimpan pada sebukabaseKetika dilakukan
pencarian citrahistogramyang sudah tersimpan di dalatatabase
digunakan untuk dicocokan denghaistogramcitra yang digunakan
sebaganuery Citra padadatabaseyang memilikihistogrampaling
mendekati dengahistogramcitra query akan ditampilkan sebagai
hasil dari pencarian citra. Metode pencocokan ydapmat digunakan
adalah metodhistogram intersectiqiiEakins & Graham, 1999).

Metode histogrammembutuhkan perhitungan yang sederhana
dan tidak dipengaruhi oleh variasi kecil pada sbbcira. Tetapi,
metode histogram tidak memperhatikan distribusi warna spasial
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sehingga metode ini tidak cocok untuk citra yangnitiki banyak
variasi warna(Park dkk., 2004).

2.6.2.Shape Retrieval

Terdapat dua tipe utama dari fitur bentuk yang ngeri
digunakan untuk ekstraksi fitur. Yang pertama duditur global
sepertiaspect ratig circularity, dan moment invariantsdan yang
kedua adalah fitur lokal seperti himpunan damsecutive boundary
segmentd&akins & Graham, 1999).

Fitur shapeadalah fitur yang berbasis pada informasi kontur
dari sebuah citra, dan umumnya diekstraksi mendgma
pendeteksian tepi darorrelogram Pendeteksian tepi menghasilkan
keluaran yang lebih efektif ketika digunakan untikta dengan
informasi kontur yang jelas(Park dkk., 2004).

2.6.3.Texture Retrieval

Tekstur adalah fitur yang baik dan berguna untu&rapkan
pada beberapa bidang. Beberapa metode yang dgpatkan untuk
mengekstrasi fitur dari tekstur sebuah obyek artand=ilter Gabor,
Metode Statistika, dan Transformasvavelet Metode-metode
tersebut dapat digunakan untuk mengekstrasi infarmari pola-
pola yang berulang dari sebuah citra yang tidakadaltentukan
dengan analisis fitur warna ataupun fitur bentukflkk., 2004)

2.7. Transformasi Haar Wavelet

Pada dasarnya, terdapat 2 macam transformasi yapat d
dilakukan pada citra, yaitu transformasiksel dan transformasi
ruang/domain. Pada transformagixel, proses transformasi
dilakukan pada domain yang sama, artinya adalah agli dan citra
hasil transformasi berada pada domain yang sara yada domain
spasial. Salah satu contoh transfornpasel ini adalah proses rotasi,
translasi, darscaling pada citra. Adapun pada transformasi ruang,
proses transformasi dilakukan dengan mengubah ddra suatu
domain ke domain yang lainnya, sehingga citra @t citra hasil
transformasi berada pada domain yang berbeda. Satahcontoh
dari transformasi ruang adalah proses transformasieletimana
proses transformasi ini mengubah citra yang bepatia domain
spasial menjadi citra pada domain frekuensi. (Sdizer2004)
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Transformasi wavelet adalah salah satu bagian dari
multiresolution processingng terdapat pada bidang pengolahan
citra digital. Sesuai dengan namanyaultiresolution processing
berkonsentrasi pada analisis sinyal (atau citrajapéebih dari
saturesolusi. Pendekatan ini berusaha melakukatisiangada
banyak resolusi dengan alasan bahwa fitur dara oring tidak
terdeteksi pada suatu resolusi diharapkan dapagtedisi pada
resolusi yang lainnya. Hasil dari proses transfeinveaveletini
memiliki dimensi yang sama dengan citra asli. (&g & Woods,
2002)

Transformasi wavelet telah digunakan sebagai alatiubuntuk
melakukan ekstraksi ciri dari sebuah citra. Padansfiormasi
wavelet,citra asli dibagi menjadi dubband Pada keempaubband
ini terdapat informasi yang sensitif yang secarasgbesar dibagi
menjadi frekuensi tinggi dan frekuensi rendah. Didempat
subband tersebut dapat dilakukan analisis lebih lanjut ulnt
mendapatkan informasi ciri yang terkandung padea.cifdapun
pembagian keempaubbandni dapat dilihat padaGambar 2.7 yang
menggambarkan hasil pembag&rbbandpada transformasvavelet
level 2 (Park dkk., 2004).

LL2 | HL2
HL1

LH2 | HH2
LH1 HH1

Gambar 2.7 Pembagi@ubbangada TransformasVavelet

Terdapat beberapa jenis transformagaveleyang sering
digunakan pada pengolahan sinyal antara haiar wavelet symlet
wavelet deubechies waveletcoifflet wavelet dan lain-lain
(Ramadijanti, 2006).

Transformashaar waveletadalah salah satu jenis transformasi
waveletyang paling lama dikenal jika dibandingkan denigaberapa
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jenis transformaswaveletyang ada. Fungdiaar ini sendiri sudah
digunakan sejak 1910 oleh matematikawan Hungarizabea Alfred
Haar. Metode transformasiwavelet ini melakukan proses
transformasi vektor dengan cara melakukaneraginguntuk
selanjutnya disebut dengan proses perataan)diff@nencinguntuk
selanjutnya disebut dengan proses penskalaan)vektiar tersebut,
dimana hasil dari proses perataan disebut demggumoximation
coefficientsdan hasil dari proses penskalaan disebut dedgéail
coefficients Misalkan terdapat sebuah vektoryang akan
ditransformasikan. Vektor ini terdiri dari nilai;dimanaa adalah
komponen dari sebuah vector dan= 1 ..nJika dilakukan
transformasi maka setengah dari jumlah data pakBorvéersebut
(n/2) adalah bagiarapproximation coefficiedan setengah bagian
yang lainnya merupakan bagiardetail coefficient Nilai
approximation coefficientni disimpan pada bagiaaveragesdan
nilai detail coefficientdisimpan pada bagiawavelets coefficient
seperti yang terlihat padaGambar 2.8(Latha dkl0720

A 4

Averages

v

Input Haar

) Transform

v
A 4

Detail Coefficient

Gambar 2.8 TransformadiaarWavelet

Untuk lebih memahami tentang cara kerja dari ti@nsési
wavelet maka akan dijabarkan contoh proses transformageletl
dimensi. Misalkan diberikan sebuah vektor dengdai raebagai
berikut:

[9 7 3 5]

Untuk melakukan transformasivavelet langkah pertama
adalah melakukan perataanuntugixel secara bersama-sama
sehingga didapatkan vektor hasil perataan dengatuse yang lebih
rendah. Adapun vektor hasil perataan adalah sebagiit:

[8 4]

Dari vektor hasil perataan tersebut terlihat batbheherapa
informasi dari vektor asli telah hilang pada sasaisps perataan
dilakukan. Untuk mengembalikan vektor tersebut meinjyektor
awal, maka dibutuhkan sebuatetail coefficientyang berfungsi
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untuk menyimpan informasi yang hilang. Pada comgethitungan
ini, nilai dari detail coefficientyang pertama adalah 1, karena nilai
hasil perataan yang didapatkan adalah bernilabih Ikecil dari 9,
dan 1 lebih besar dari 7. Hal yang sama juga ddakwntuk nilai
detail coefficientyang kedua, nilaidetail coefficientyang kedua
adalah -1, karena 4 + (-1) = 3 dan 4 - (-1) = %sPs ini disebut
dengan proses dekomposisi. Jika proses dekomposidilakukan
secara berulang dadtetail coefficiendisimpan untuk setiap proses
dekomposisi, maka didapatkan hasil seperti yaripaémpada Tabel
2.1.

Tabel 2.1Nilai Dekomposisi Transforma$aar WaveletlD

Resolusi Perataan Detail coefficient
4 [9 7 3 5] .
2 [8 4] [1 -1]
1 [6] [2]

Jika nilai akhir dari proses perataan dan senciealil
coefficientyang tersimpan dituliskan menjadi suatu nilai tualgg
yang merepresentasikan proses transformagvelet secara
keseluruhan, maka hasil dari proses transformesielet untuk
vektor awal pada contoh perhitungan ini dapat daken sebagai
berikut:

6 2 1 -—1]

Proses perhitungan transformasvaveleyang dilakukan
dengan cara melakukan proses perataan dan pemsksémara
berulang ini disebut dengfilter bank(Stollnitz dkk., 1995).

Secara umum, rumus untuk menghitung nilai peratim
penskalaan dari transformasiaveletpada sebuah citr® dengan
ukuran mxndapat dinyatakan pada persamaan 2.4, persamaan 2.5,
persamaan 2.6, dan persamaan 2.7.

Xam2n T Xom+12n T X2m2n+1 T Xom+1,2n+1
H,: = 2.4
O-fm,n - 4 ( o )

Hi: fon = (C2mon + X2me12n) — 2m2n+1 T X2me12n+1)  (2.5)

Hy: finn = (Xamen T X2ma2n+1) — Kzme1,2n + X2mt1,2n41) (2.6)
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Hs: fon = (C2ma12n + Xomzn+1) — Komzn + Xame1,2n41) (2.7)

dimana :

Ho = nilai hasil perataan

H, = nilai hasil penskalaan secara vertikal
H, = nilai hasil penskalaan secara horizontal
Hs= nilai hasil penskalaan secara diagonal

Hasil perhitungaHsadalah hasil untuk komponen LL,
H,adalah hasil untuk komponen LHzadalah hasil untuk komponen
HL, danHsadalah hasil untuk komponen HH sehingga transfarmas
ini akan menghasilkan empaubband LL, LH, HL dan HH.
Sebelum nilai hasil perhitungaf, H, dan Hstersebut dimasukkan
ke detail coefficient nilai-nilai tersebut dijadikan nilai absolut
terlebih dahulu. Hal ini dikarenakan nilai komporvearna pada citra
tidak memiliki nilai negatif (Soto & Derado, 2004).

2.8. Sliding Window-based Feature Extraction

Feature extractionadalah sebuah metode yang digunakan
untuk mendapatkan informasi dari sebuah citra. HSaatu
komponen yang dapat digunakan untuk ektraski &tlalah tekstur.
Elemen yang digunakan pada ekstraksi fitur ber#asatekstur
terdiri dari tingkat kekasaran citra, tingkat kadr citra, dan
directionality,. Komponen-komponen yang dapat digunakan untuk
mendapatkan nilai fitur dari tekstur citra antagni contrast,
diagonal moment, energy, entropy, homeogeneitygnsediagonal
moment, dan uniformityNilai-nilai tersebut didapatkan dengan
menggunakan persamaan 2.8(Park dkk., 2004).

N-1N-1
Contrast = i —N?*P3,J)
i=0

ANANAIL PG.)
i— i
DiagonalMoment = ] 2l
i=0 j=1
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N—1N-1
Energy P(i,))?
i=0 j=1
1N-1

N-—
Entropy = P(i,j)log(P(i,)))
i=0 j=1

=
0
=
|

= i = jIPG, ))

Uniformity =

(2.8)

dimana:

P(i,j)) = nilai pixel pada baris kedan kolom kg-(i=0,1, ... , m
danj=0,1,...,n

m = jumlah baris pada citra

= jumlah kolom pada citra

=]

Dari beberapa komponen yang dapat digunakan untuk
mendapatkan nilai fitur tekstur pada citra, komporyang paling
efektif adalaldiagonal momerPark dkk., 2004).

Untuk melakukan ekstraksi fitur, salah satu metyaag
digunakan paddeature extractionadalah metodslidingwindow-
based feature extraction Metode ini mendefinisikan sebuah
windowpada sebuah citra dan kemudian menggesernya diakeki
kanan, dan dari atas ke bawah. Setiap perpindafradowni akan
dihitung nilai fitur dari citra tersebut menggunakg@ersamaan
2.8(sesuai dengan komponen yang digunakan untughitang nilai
fitur). llustrasi dari proses ekstraksi fitur menggkan
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metodelidingwindow-based feature extractiapat dilihat pada
Gambar 2.9(Park dkk., 2004).

. S T - .

E

Gambar 2.9 llustra$liding Window-based Feature Extraction

2.9. Konsep dasar pengenalan pola

Pengenalan pola menjadi bidang yang semakin beegnb
karena kebutuhan manusia untuk membuat sistemscgedey dapat
membantu otomatisasi pekerjaan manusia. Pengenalala
merupakan komponen penting yang digunakan untulgoiah data
ataupun mengambil keputusan.

Pola merupakan entitas yang terdefinisi dan dapat
didefinisikan melalui ciri-cirinya (dalam dunia pgiahan citra
digital, ciri suatu citra didapatkan dari fitur ypterkandung dalam
citra tersebut) sehingga dengan ciri tersebut suymila dapat
dibedakan dengan pola yang lain. Untuk mendapatkasil
pengenalan pola yang maksimal, maka dibutuhkanyeing baik
yang dapat membedakan pola yang satu dengan paiglaia. Ciri
yang baik adalah ciri yang memiliki tingkat pembegmg tinggi
sehingga hasil pengelompokan pola memiliki ting&latirasi yang
tinggi(Munir, 2004).

2.10. Jaringan Syaraf Tiruan

Seiring dengan perkembangan komputer yang sangsit, pe
para ahli komputer berusaha menjadikan komputer aiggat
melakukan aktifitas seperti manusia, walaupun dadut pandang
manusia hal tersebut adalah pekerjaan yang sederBatah satu
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aktifitas yang menginspirasi perkembangan ilmungain syaraf
tiruan adalah kemampuan manusia untuk belajarcdatbh. Dengan
sebuah atau beberapa contoh dan disertai defegaibackdari

lingkungan sekitar (seperti guru, orang tua, atmain), manusia
dapat dengan mudah mengenali huruf A atau membedakiara
kucing dengan burung. Kemampuan ini semakin baikrdaningkat
seiring bertambahnya pengalaman yang dimiliki olaanusia.
Aktifitas manusia lain yang menginspirasi jaringayaraf tiruan
adalah kemampuan manusia untuk memaksimalkan suddbex
dengan tetap memperhatikan batasan-batasan yaaly ditentukan.
Beberapa bidang yang menerapkan jaringan syauaintiantara lain
pemrosesan sinyal, pengenalan pola, ilmu pengobaembuatan
suara, pengenalan suara, dan bisnis(Fausset, 1994).

Jaringan syaraf tiruan (JST) juga disebut sebagadde
konsep otak buatan, yaitu model matematika dark otenusia
dalam bidang teknik atau bidang lainnya (Lippmdt887).

Jaringan syaraf tiruan juga disebut sebagai sigiemroses
informasi yang memiliki karakteristik hampir samendan jaringan
syaraf manusia. Secara sederhana, arsitektur garisgaraf tiruan
dapat dilihat pada Gambar 2.10. Pemodelan jarisgamf manusia
kedalam model matematis menjadi jaringan syaraimirdidasari
oleh beberapa hal, antara lain:

1. Pemrosesan informasi terjadi di bagian jaringanmaylaernama
neuron

2. Setiap sinyal yang melewatheurorakan melalui sebuah
penghubung.

3. Setiap penghubung memiliki bobot masing-masing

4. Setiap neuron akan menjumlahkan sinyal input yang terboboti
dan kemudian menerapkan fungsi aktivasi untuk ntekean
sinyal keluaran dari sistem.
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Gambar 2.10Jaringan Syaraf Tiruan Sederhana

Berdasarkan jumlakayer yang membentuk sebuah jaringan,
JST dapat dikategorikan menjadingle layer multilayer, dan
competitive layer Berdasarkan arsitektur yang membentuknya,
jaringan syaraf tiruan dibagi menjadi dua katega@itu struktur
feedforward(yaitu arsitektur jaringan dimana sinyal mengalari
lapisan masukan ke lapisan keluaran dengan arabh) ohap struktur
recurrent(yaitu terdapat jalur sinyal yang berputar babiidinit ke
unit itu sendiri artinya lapisan keluaran akan merian lagi sinyal
bagi lapisan masukan). Gambar 2.11dan Gambar 2rifijukkan
jaringan syaraf tiruan feedforward sedangkan Gambar
2.13menunjukkan jaringan syaraf tirugturren{Fausset, 1994).

Ingut One Layer Chatpunt
Units of Weights Linits

Gambar 2.11Jaringan Syaraf Buagingle Layer
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Gambar 2.13Jaringan Syaraf Bua@ompetitive Layer

2.10.1. Inisialisasi Bobot dan Bias

Metode yang paling umum digunakan untuk menginssial
bobot adalah dengan cara membangkitkan sebuahgaiiakecil
acak seperti membangkitkan bilangan acak antarégamgn0 —
1(Fausset, 1994).

Selain metode nilai acak, metode yang digunakarukunt
menginisialisasi bobot adalah dengan cara membenkai yang
sama untuk semua bobot. Bobot awal akan mempengapakah
jaringan mencapai titik minimum lokal atau globdfn seberapa
cepat konvergensinya.

Selain dengan cara memberikan nilai acak atau gdaig
sama untuk semua bobot, terdapat cara lain untuklapatkan nilai
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bobot awal untuk sebuah jaringan yaitu menggunaketode

Nguyen-WidroiNguyen & Widrow, 1990).

Metode Nguyen-Widrowiperkenalkan oleh dua peneliti dari
Universitas Stanford yaitu Derrick Nguyen and Betn&Vidrow.
Nguyen dan Widrow memperkenalkan sebuah metode kuntu
menginisialisasi nilai bobot awal dan bias ke utsembunyi
sehingga dapat memaksimalkan bobot awal jaringanaghn dari
metode ini adalah kecepatan proses pembelajararggar syaraf
tiruan dapat ditingkatkan.

Untuk mengimplementasaikan metode Nguyen-Widrowapad
proses inisialisasi bobot, berikut adalah langlkatgkah yang
dilakukan:

1. Inisialisasi semua boboV{) dengan bilangan acak pada interval
yang ditentukan. Dari penelitian yang telah dilakukoleh
Nguyen dan Widrow, interval nilai [-0.5, 0.5] mdragilkan
Mean Square Error (MSEJlan waktu pelatihan jaringan yang
singkat.

2. Hitung nilai beta dengan menggunakan persamaan 2.9
B =0.7Yh (2.9)
dimana:
= faktor skala Nguyen-Widrow
h= jumlah unit tersembunyi (hidden layer)
N= jumlah unit masukan (input layer)

3. Menghitung nilajV|| dengan menggunakan persamaan 2.10

(2.10)

dimana:
V;; = nilai bobot lama

4. Menghitung nilai bobo¥ baru dengan menggunakan persamaan
2.11

BVij
Vij(baruy = W (2.11)
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5. Menginisialisasi nilai biasvdengan membangkitkan bilangan
acak antarag-dang

2.10.2. Fungsi Aktivasi Umum

Fungsi aktivasi adalah sebuah fungsi yang digunakaok
menentukan hasil keluaran dari sebumguron pada setiap lapisan
jaringan syaraf tiruan. Fungsi aktivasi ini ditdrap pada setiap
lapisan pada sebuah jaringan syaraf tiruan.

Terdapat beberapa macam fungsi aktivasi antara fiangsi
aktivasi identitas, fungsi aktivasi biner, fungkiigasi binersigmoid
fungsi aktivasi bipolasigmoid Untuk lapisan input, fungsi aktivasi
yang digunakan adalah fungsi aktivasi identitasngsu aktivasi
identitas didefinisikan sebagd#i(x) = xuntuk semua nilai x. Jika
digambarkan sebagai sebuah grafik, maka fungsvastidentitas
ini ditunjukkan oleh Gambar 2.14.

f@)

x

Gambar 2.14 Fungsi Aktivasi Identitas

Fungsi aktivasi yang selanjutnya adalah fungsivaktibiner.
Fungsi aktivasi biner ini digunakan oleh jaringangle-layeruntuk
mengubah sinyal masukan yang berupa nilai kontieajadi nilai
biner (0 dan 1) atau bipolar (-1 dan 1). Fungsiivaki ini
dinyatakanseperti pada persamaan 2.12.

(1 jikax =6
f@) = {0 jikax < 6 ()

Untuk kasus bipolar, maka angka 1 dan O digantgdenl
dan 1. Secara grafik, fungsi aktifasi biner dapiat pada Gambar
2.15
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Gambar 2.15 Fungsi Aktivasi Biner

Fungsi aktivasi yang selanjutnya adalah fungsi vakti
sigmoid Fungsisigmoid memiliki kurva yang berbentuk S (seperti
terlihat pada Gambar 2.16). Fungsi aktivasi sigmmid sering
digunakan untuk jaringafackpropagation Hal ini dikarenakan
fungsi ini sangat mudah untuk dideferensiasikan.

Fungsi sigmoid juga sering disebut dengan funggistik.
Fungsi ini dapat diskalakan pada rentang terteftungsi sigmoid
yang sering digunakan untuk jaringan syaraf tirysmg nilai
keluarannya berupa biner atau nilai antara O daddah fungsi
sigmoid dengan skala 0 sampai 1,atau lebih sering disgéngan
binary sigmoid Fungsi aktivasibinary sigmoidinyatakan seperti
pada persamaan 2.13.

1
f@) =70 (213)
dan turunannya dinyatakan seperti pada persamadn 2.

f'x) = fe1 = f(x)] (2.14)

Jika digambarkan sebagai sebuah grafik, maka funigdapat
dilihat pada Gambar 2.16dengan dua nilai steepsjess(

f(x)

Gambar 2.16 Fungsi Aktivasi Birf&igmoid
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Karena fungsisigmoid ini dapat diskalakan sesuai dengan
kasus yang ada, maka terdapat beberapa variadudgsi sigmoid
ini. Skala yang sering digunakan pada fungsi sigmedalah -1
sampai 1, atau sering disebut dengan bipsitgnoid Secara grafik,
fungsi bipolar sigmoid ini dapat dilihat pada Gamial7dengan
nilai steepnegs) = 1(Fausset, 1994).

Gambar 2.17 Fungsi Aktivasi Bipol&igmoid

2.10.3. Pengukuran Galat Jaringan

Metode pengukuran galat yang digunakan pada jariegaraf
tiruan adalah metod&um Square Error (SSEJan Root Mean
Square Error (RMSEBPSE merupakan hasil penjumlahan nilai
kuadraterrordari nilai prediksidan nilaiargefpada lapisan keluaran
untukmasing-masing data, dimana hasil penjumlaheselliruhan
nilai SSE akan digunakan untuk menghitung nilai EVi#ada tiap
iterasi. Untuk menghitung nilai SSE dapat digunakemsamaan
2.15.

N
SSE = Z(tij ) (2.15)
i-1

dimana:

N = banyaknya nilai target pada lapisan keluaran
t; = nilai prediksi hasil keluaran dari jaringan

y; = nilai target dari data latih.

Dari nilai SSE, dihitung nilaMean Square Error (MSE)ang
digunakan untuk mengukur galat jaringan. MSE adak&thuah cara
untuk mengukur perbedaan antara nilai prediksaiging diberikan
olehestimatoj dan nilai asli dari data yang sedang diprediksi.
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Untuk menghitung nilai Root Mean Square Error
(RMSEYapat digunakan persamaan 2.16.

SSE
RMSE = ’— (2.16)
N
dimana:

N = jumlah data latih

2.11. Metode Backpropagation

Metode pelatihamackpropagation adalah sebuah metode
sistematik untuk pelatihanjaringan syaraf tinmaftilayer. Metode
ini memiliki dasar matematis yang kuat dan objeldiigoritma ini
mendapatkan bentuk persamaan dan nilai koefisiGamdformula
dengan meminimalkan jumlah kuadratror melalui model yang
dikembangkant(aining se}.

Pelatihan suatu jaringan syaraf tiruan dengan merajgn
algoritma backpropagationmeliputi dua tahapan yaitu perambatan
maju dan perambatan mundur. Pada perambatan mdidkukan
pengubahan bobot pada masing-masing lapisan pdda JS

Adapun algoritma dari pelatihan jaringaackpropagation
adalah sebagai berikut(Fausset, 1994):

Langkah 0: Inisialisasi Bobot
Langkah 1: Selamastopping conditiormasih belum terpenuhi,
lakukan langkah 2-9
Langkah 2: Untuk setiap data training yang ada, lakukan
langkah 3-8

Perambatan Maju

Langkah 3:  Setiap unit masukarX{, i=1...n) menerima
sinyal input, kemudian sinyal tersebut
diteruskan ke semua unit diatasnya (unit
tersembunyi)

Langkah 4:  Setiap unit tersembunyi(Z;,j =1...p)
menjumlahkan semua sinyal input yang
sudah diboboti menggunakan persamaan
2.17.
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Langkah 5:

n
Z_inj = UOj —- z xl-vl-j (217)
i=1

Kemudian dihitung nilai dari fungsi
aktivasinya menggunakan persamaan 2.18.

zj = f(z_inj) (2.18)

dan mengirimkan sinyal ini ke semua unit
diatasnya (unit keluaran)
Setiap unit keluaran (Y, k=1..m)
menjumlahkan semua sinyal yang sudah
terboboti dari lapisan  tersembunyi
menggunakan persamaan 2.19.

p

y_ing, = wy + Z ZjWiy (2.19)
j=1

dan menghitung fungsi aktivasinya untuk
mendapatkan nilai sinyal output
menggunakan persamaan 2.20.

vk = f(y_ing) (2.20)

Perambatan Mundur dari Error

Langkah 6:

Setiap unit  keluaran (Yy,j =1..m)
mendapatkan nilai target yang sesuai
dengan pola training masukan dan
menghitungerror menggunakan persamaan
2.21.

Ok = (e —yi)f ' (viing)  (2.21)

menghitung nilai koreksi bobot untuk
memperbarui nilai  wimenggunakan
persamaan 2.22.

Awj = adyz; (2.22)

menghitung nilai koreksi bias untuk
memperbarui nilai
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Langkah 7:

Wodmnenggunakanpersamaan 2.23
AWOk = a6k (223)

dan mengirimkand, ke setiap unit di
lapisan dibawahnya (lapisan tersembunyi)
Setiap unit tersembunyi(Z;,j = 1...p)
menjumlahkan nilai delta dari unit di

lapisan keluaran menggunakan persamaan

2.24.

m
5.in; = z 8w (2.24)
k=1

menghitung informaserror menggunakan
persamaan 2.25.

menghitung nilai koreksi bobot untuk
memperbarui nilai - v;menggunakan
persamaan 2.26.

Avij = a6]xl(226)

menghitung nilai koreksi bias untuk
memperbarui  nilai v; - menggunakan
persamaan 2.27.

Memperbarui Bobot dan Bias

Langkah 8:

Setiap unit keluaran (Y, k =1..m)

memperbarui nilai bias dan bobdgj =

0, ...,p) menggunakan persamaan 2.28
wijk (new) = wj (old) + Awy,  (2.28)

Setiap unit tersembunyi(Z;,j = 1...p)

memperbarui nilai bias dan bobdi =

0, ...,n) menggunakan persamaan 2.29
vij(new) = v;;(old) + Av;;  (2.29)



Langkah 9: Uiji stopping condition

Berikut ini adalah beberapa istilah yang digunakzada
algoritmabackpropagation

X = vektor latih masukan

t = vektor target keluaran

&= nilai error dari jaringan

Fungsi Aktivasi
Fungsi aktivasi yang sering digunakan pada metode
pembelajaramackpropagatioradalah fungsi aktivasiinary sigmoid
Fungsi aktivasi ini dinyatakan oleh persamaan ZXé&ferti yang
sudah dipaparkan pada sub bab 2.10. Pada metodeelagaman
backpropagation fungsi aktivasi yang digunakan harus memiliki
beberapa karakteristik antara lain(Fausset, 1994):
1. Harus bersifat kontinu
2. Harus bisa diturunkan (diferensiasi). Dan untulsiefisi
perhitungan, maka turunan dari fungsi aktivasi ini
diharapkan dapat dengan mudah dihitung. Pada hsbera
fungsi aktivasi, nilai turunan sebuah fungsi dagiattung
dari nilai fungsi itu sendiri sehingga hal ini akan
mempermudah perhitungan turunan dari fungsi tetsebu

2.12. Metode Optical Backpropagation

Metode Optical Backpropagation(OBP) didesain untuk
menyelesaikan masalah pada stanBackpropagation(BP) yang
menggunakan fungsi nonlinear. Metode JST dengargguerakan
metode Backpropagatiomemang menunjukkan hasil yang cukup
baik, tetapi metod&ackpropagatiomemiliki beberapa kekurangan
antara lain proses pelatihan membutuhkan waktu yamg untuk
mencapai konvergensi pada beberapa kasus dan nieiguiga bisa
terperangkap pada lokal minima. Salah satu carag ydapat
dilakukan agar jaringan yang dilatih menggunakan
metoddackpropagatiotidak terperangkap pada lokal minima
adalah dengan memberikan nilaarning rate yang sangat kecil,
namun hal ini justru akan memperlambat kinerjangain untuk
mencapai konvergensi. Sehingga diusulkan sebualodeeyang
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mampu memperbaiki kinerja dari metodgackpropagatiopaitu
metodeOptical Backpropagatiof©tair & Salameh, 2005)

Aspek penting dalam metode ini yaitu kemampuan kuntu
keluar dari lokal minima dengan kecepatan konvesggang tinggi
pada saat pelatihan. Prinsip dasar dari OBP inettdr pada
pengaturanerror yang ditransmisikan ke belakang dari lapisan
output pada tiap unit pada lapisan tersembunyi. Jika daBin
kesalahan padautput tunggal dinyatakan seperti pada persamaan
2.30.

8 = (tx —vi)ye (L — yi) (2.30)

dimana

k = keluaran ke-k.

t= nilai output yang diinginkan
Yk=outputactual dari unit ke-k

maka pada OBPerror single outputdiatur menggunakan
persamaan 2.31dan 2.32(Otair & Salameh, 2005):

Jika(tx — yx) = 0 maka
Newsp = (1 + e(tk_yk)z)yk(l — Vi) (2.31)

Jika(t; — yx) < 0 maka
News? = —(1+ e(tk_yk)z)yk(l = Yi) (2.32)

Langkah-langkah pelatihan JST yang dilakukan padtode
pelatihamptical backpropagation sama seperti pada metode
pelatihan backpropagation Perbedaanya terletak pada nilai
informasi error yang digunakady). Pada metode OBP, nil&j
diganti dengan Newd?sesuai dengan syarat yang terpenuhi.
NilaiNewsy ini akan meminimalkan tingkat error dari unit kafan
dengan lebih cepat jika dibandingkan dengiak. Pada OBP, bobot
pada unit tertentu akan mengalami perubahan yakgpcdoesar dari
nilai awalnya(Otair & Salameh, 2005).

34



2.13. Sistem Anotasi Citra

Sistem anotasi citra dapat dianggap sebagai sepraes
untuk menerjemahkan daerah-daerah tertentu pada (@tsebut
sebagablobg ke kata kunci yang berarti(Chen dkk., 2010).

Tujuan dari sistem anotasi citra adalah untuk meikdoe
label atau kata kunci pada sebuah citra. Anotgsatddidefinisikan
dengan berbagai cara, antara lain mengasosiassitarkénci dengan
bagian tertentu région) pada citra atau memberikan sebuah
“deskripsi” pada citra yang diharapkan dapat membaproses
pencarian citra (Tsai dkk., 2011).

2.14. Pengujian Tingkat Akurasi Sistem

Setelah sebuah sistguredictor berhasil dikembangkan, maka
tingkat akurasi dari sistgredictor tersebut harus diuji. Terdapat
beberapa standar pengukuran yang digunakan untuikuken
pengujian ini, diantaranya adalakcall, precision dan F-measure
Metode ini adalah metode yang paling umum digunakatuk
menguji tingkat akurasi danmage retrievalkarena kemampuannya
untuk merepresentasikan relevansi dari hasil yadgpdtkan pada
image retrieval

Pada kasus klasifikasi, sumber utama untuk melakuka
pengujian tingkat akurasi adalah matriks koinsidkfatriks ini
ditunjukkan pada Gambar 2.18. Matriks ini digunakantuk
menghitung nilairecall, precision, dan F-measure pada kasus
klasifikasi(Olson & Delen, 2008).

True Class
Positive Negative
g True False
@ ‘E Positive Positive
& || Count(TP) [ Count(FP)
O
e
2
Qo
S
o2 False True
o 'g Negative Negative
% Count (FN) Count (TN)

Gambar 2.18Matriks Koinsiden untuk Pengujian Sistem
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Matriks koinsiden menunjukkan perbandingan antaasil h
prediksi klasifikasi oleh sistem dan Kklasifikasibeparnya dari
kelompok data.

Pada matriks koinsidenTrue Positive (TP) menunjukkan
bahwa data yang diklasifikasikan oleh sistem memanggota
sebenarnya dari klasifikasi tersebuttalse Positive (FP)
menunjukkan bahwa data yang yang diklasifikasikéah asistem
ternyata bukan anggota sebenarnya dari klasifikasiebutalse
Negative(FN) menunjukkan bahwa data yang tidak termasulapa
hasil klasifikasi seharusnya merupakan anggota #efompok
tersebut, darTrue Negative(TN) menunjukkan bahwa data yang
tidak termasuk pada hasil klasifikasi ternyata megriaukan anggota
dari klasifikasi tersebut. Pada kasus klasifikaslai recall dan
precisiondidapatkan dari matriks koinsiden ini.

Recall adalah nilai rasio diantara jumlah dokumen relevan
yang berhasil didapatkan dan total dokumen relgyaaia sebuah
sistem. Recall digunakan untuk mengukur tingkat kemampuan
retrieval dari sebuah sisterimage retrieval (IR) Semakin tinggi
nilai recall menunjukkan bahwa sistem yang dibangun menghasilkan
hasil pencarian yang semakin relevan(Chu, 2003paPkasus
klasifikasi data, nilairecall didapatkan dari matriks koinsiden
dengan menerapkan persamaan 2.33(Olson & DeleB).200

F v 2.33
T TP FN (2:33)

dimana:
TP =nilai True Positive Counppada matriks koinsiden.
FN = nilai False Negative Coumiada matriks koinsiden.

Sedangkanprecision adalah nilai rasio diantara jumlah
dokumen yang relevan dan jumlah dokumen yang bérhas
didapatkan dari sebuah prosesrieval. Dengan kata lairprecision
menyatakan persentase kebenaran dari seluruh dokumasil
klasfikasi. Semakin tinggi nilaprecision artinya sebuah sistem
image retrieval menghasilkan hasil relevan yang lebih banyak
daripada hasil yang tidak relevan. Pada dasarnyeai, precision
dapat digunakan untuk menilai kemampuan dari sisterage
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Retrieval (IR) untuk memisahkan hasil yang tidak relevan dasil
yang relevan(Chu, 2003). Pada kasus klasifikasi, dalai precision
didapatkan dari matriks koinsiden dengan meneraemsamaan
2.34 (Olson & Delen, 2008).

TP

Precision = TP+ FP (2.34)

dimana:
TP =nilai True Positive Courppada matriks koinsiden.
FP = nilai False Negative Countada matriks koinsiden.

Recall dan precision adalah dua penilaian yang berbeda,
sehingga diperlukan sebuah nilai yang dapat mengggian kedua
nilai tersebut menjadi sebuah nilai tunggal untulelakukan
penilaian tingkat akurasi. Untuk menggabungkaecall dan
precision menjadi satu penilaian tunggal dapat digunakaai F
measure F-measure merupakan gabungan antar@call dan
precisior{Chu, 2003).

Pada kasus klasifikasi data, niBimeasuredidapatkan dari
hasil perhitungan recall dan precision dengan menerapkan
persamaan 2.35 (Olson & Delen, 2008).

2

F=—: - (2.35)

Precision Recall
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BAB Il
METODOLOGI DAN PERANCANGAN

Pada bab ini akan dibahas mengenai metodoldan
perancangan sistem anotasi citra otomatis menggunaketode
jaringan syaraf tirua®ptical Backpropagatiomlan metodeContent
Based Image Retrievaenggunakan transformasiaar Wavelet
Berikut ini adalah tahapan yang dilakukandalam |dggoini:

1. Mempelajari metode transformagVaveletdan Sliding-window
Based Feature Extractionyang akan digunakan untuk
mengekstrasi fitur dari citra.

2. Mempelajari metode pelatihan jaringan syaraf tird@ptical
Backpropagatiogang akan digunakan untuk proses klasifikasi
citra menggunakan informasi fitur yang sudah tdraksi dari
citra.

3. Mengumpulkan data citra yang akan digunakan sebdgti
pembelajaran jaringan syaraf tiruan dan sebagaiujat

4. Menganalisa dan merancang perangkat lunak sistetasircitra
otomatis.

5. Mengimplentasikan perangkat lunak berdasarkan sanatian
perancangan yang telah dilaksanakan.

6. Melakukan uji coba perangkat lunak yang telah dillengan
menggunakan beberapa citra uji.

7. Melakukan evaluasi perangkat lunak yang telah dilbeidadap
beberapa data uji menggunakan metode SSE, RMSH;- dan
measure

3.1. Analisis Data

Data yang digunakan untuk penelitian ini adalaha datra
dengan format JPG. Data citra didapatkan &8#ANG database
Databaseini merupakan kumpulan dari 1.000 citra yang diduafdri
Corel Stock Photo Databageng diseleksi secara manual
dandibentuk menjadi 10 kelompok kategori citra dimapada
masing-masing kelompoktersebut terdapat 100 clifakelompok
citra yang terdapat pad#ANG databasmi antara lain:

1. Kelompok citra suku asmat

2. Kelompok citra pemandangan pantai
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3. Kelompok citra pemandangan bangunan kuno
4. Kelompok citra bus bertingkat

5. Kelompok citra dinosaurus

6. Kelompok citra pemandangan gajah di alam liar
7. Kelompok citra bunga mawar

8. Kelompok citra pemandangan kuda di alam

9. Kelompok citra pemandangan gunung

10 Kelompok citra berbagai jenis makanan

WANG databaseyang terdiri dari 1.000 citra ini diundt
darihttp://wang.ist.psu.edu/docs/relate@ontoh citrayang diambil
dariWANG databasmi dapat dilihat pada Gambar 3.1.

Pada penelitian ini,citra yang digunakan adalah ci
berdimensi 128x128 sehingga semua citra pARNG databas
akan diubah menjadi citra berdimensi 128xi&&bih dahul.

Gambar 3.1 Contoh Citra dANNANG Database

Karena padd/ANG databas@i terdapat citra pemandangi
maka tidak semua citra akan digunaka@ada penelitian ir
melainkan hanya citra obyek saja yang akan digunaka

Agar data yang diolah menjadi lebih beragamgka perlt
dilakukan penambahan data citra. Pada penelitiadaita ambahan
yang digunakan adalah citra yang didapatkiamni interner Citra
yang diambil adalah citra dari sebuahyek yang memiliki late
belakang putih. Beberapa citra dari intergahg akan digunake
pada penelitian ini antara lain citra apel, gaktol, dan lair-lain.
Contoh citra yang didapatkafari internet dapat dilihat paGambar
3.2.
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QR @ N

Apel Gajah Pistol

Gambar 3.2 Contoh Data Citra darierne

3.2. Analisis Sistem

Dalam sub bab ini akan dibahas mengdieiierapa kegiate
analisis yang akan dilakukan padgoenelitian tentan
perancangasistem anotasi citra otomatis menggunakan me
jaringan syaraf tiruarOptical Backpropagatiotar metod€ontent
Based Image Retrievaknggunakan transformaddaar Wavele.

Pada analisis ini akan dibahas mengdyeberapa hal yai
deskripsi sistem, kebutuhan sistdam rancangan ha dari sistem.

3.2.1.Deskripsi Sistem

Sistem yang akan dikembangkan @ggkenelitian iniberupa
sebuah perangkat lunak/aplikasiyang dapdigunakan untt
memberikan label/deskripsi pada cigacara otomatis berdasarl
konten yang terkandung pada citra.

Aplikasi ini menerapkan metode€Content Based Imag
Retrievalengan menggunakan transformaghar Wavelet untuk
mendapatkan fituryang terkandung pada citra dan kemuc
menggunakannya sebagai data input umhétatil jaringan syaraf
tiruan yang akan digunakan untuk mengenali citehjnggeaplikasi
ini mampu memberikan label pada ciéecara otomati

Pemberian label pada citra dilakukbardasarkan pada fit
yang telah diekstraksiari citra yang direpresentasikan dalam be
vektor fitur.

Pada sistem initerdapat dua proses utama untuk melaki
anotasi cita yaitu proses pelatihan komputer dan proses pésnt
label pada citra.Berikut ini merupakan alur proses yang a
dilaksanakan untukmelatihn komputer agar komputer memil
pengetahuan yang nantinya dagigunakan untuk mengenali ci:

1. Pengguna memilih direktorfdlder) yang berisi citra yan

akan digunakan sebagai data latih.
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Pengguna memberikan informasi tentang kelas-kelag y

sesuai dengan citra yang akan digunakan sebagaliadiit

dan komputer akan menyimpan informasi tersebut.

Pada saat pengguna memasukkan data citra masukan,

komputer akan mengecek dimensi citra tersebut. clika

yang dimasukkan tidak berdimensi 128 x 128(dalam
satuanpixel), maka sistem akan melakukan normalisasi
sehingga dimensi citra menjadi 128 x 128. Prosés in
dilakukan secara@ackgroundsehingga perubahan dimensi

pada citra asli tidak tampak secara langsung dari s

pengguna.

Kemudian sistem akan melakukan ekstraksi fitur diara

yang terdiri dari proses:

a. Pengubahan model warna dari RGB ke HSI
Proses pertama yang dilakukan untuk mengekstraksi
fitur dari citra adalah mengubah citra dari model
warna RGB agar didapatkan nilai intensitas daracit
Nilai intensitas ini akan digunakan sebagai nilai
inputan untuk proses transformasivelet

b. TransformasiVavelet
Merubah citra pada domain spasial menjadi domain
frekuensi dan membagi-baginya kedalam beberapa
subbanduntuk proses analisis lebih lanjut.

c. Ekstraksi fitur menggunakan meto8kding-window
Setelah proses transformasiwavelet berhasil
dilakukan, maka langkah selanjutnya adalah
menghitung nilai fitur dari citra. Penghitungan ini
menggunakan  metode sliding-window dengan
komponerdiagonal moment

Dari hasil ekstraksi fitur, kemudiansistem akan

membangun sebuah jaringan syaraf tiruan menggunakan

nilai fitur dari citra yang sudah diketahui. Jadngsyaraf
tiruan ini yang akan digunakan untuk melatih koreput

Dari proses pelatihan tersebut, akan diperoleh aebu

arsitektur jaringan syaraf tiruan yang diharapkaampu

mengenali pola dari citra masukan baru.



Dan berikut ini adalah alur proses yang akan dia&kan
pada saat pemberian label pada citra:
1. Pengguna memilih direktorfqlder) dari citra yang akan
diberi label.
2. Sistem akan memberikan label pada citra terselmarae
otomatis berdasarkan pada pengetahuan yang telah
dimiliki oleh komputer.

3.2.2.Kebutuhan Sistem

Kebutuhan dari sistem ini meliputi kebutuhan pekandunak
dan perangkat keras. Sistem yang dirancang padditmenini akan
dikembangkan pagéatform Microsoft Window®82 bit sehingga
sistem ini hanya dapat berjalan pada komputer yaegggunakan
sistem operasMicrosoft Windows Sistem ini akan dikembangkan
menggunakan bahasa pemrogram@# dengan menggunakan
perangkat lunakMicrosoft Visual Studio 2010Sedangkan untuk
kebutuhan perangkat keras, pada saat perancangapedgujian,
sistem ini akan dijalankan pada komputer dengatessorAMD
Turion™ X2 Dual-Core Mobile RM-74 2.20 GHz dengaemori 2
Gigabyte.

3.2.3.Rancangan Hasil

Seperti yang sudah dipaparkan sebelumnya bahwantajari
penelitian ini adalah untuk merancang dan mengegkaensebuah
sistem anotasi yang mampu memberikan deskripsi latzel pada
sebuah citra, maka hasil yang diharapkan darirsistgotasi citra ini
adalah citra yang sudah memiliki label berdasarkanten yang
terkandung pada citra tersebut.

Dari hasil proses pelabelan citra tersebut,penggdapat
melakukan pencarian citra. Pencarian citra ini kdikan
menggunakan kata kunci berdasarkan pada label yatah
tersimpan untuk masing-masing citra.

Metode pencarian citra menggunakan label ini digidarena
metode ini diharapkan mampu memberikan hasil degpat dan
mampu mendekati konsep pencarian informasi yarakukian oleh
manusia Yyaitu pencarian menggunakan kata kunci, arbuk
menggunakan sebuah citra contoh setiap akan déakpkencarian
citra.
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Adapun contoh dari hasil pencarian citra ini dagdihat
padaGambar 3.3 yang menggambarkan hasil pencaitianpada
koleksi citra dengan menggunakan kata kidinpsaurus

Kata kunci pencarian: Dinosaurus

Hasil Pencarian:

401.jpg 402.jpg 403.jpg 404.jpg 405.jpg

Label: Label: Label: Label: Label:
Dinosaurus Dinosaurus Dinosaurus Dinosaurus Dinosaurus

Gambar 3.3Rancangan Hasil Pencarian Citra

3.3. Perancangan Sistem

Dalam sub bab ini akan dibahas mengenai beberapa
pemodelan sistem dan metode-metode yang digunalkdamd
penelitian ini. Dalam perancangan sistem pada jtiemeiniterdapat
beberapaprosesyang dilakukan antara lain perancamyeses,
perancangan kelas, perancangan penyimpanan dafsecdsrcangan
antar muka.

3.3.1.Perancangan Proses

Salah satu bagian dari perancangan sistem adalahca@gan
proses. Perancangan ini membahas mengenai prasespyang
digunakan untuk membangun sebuah sistem anotaai atbmatis

yang menerapkan metode ContentBased Image
Retrievaimenggunakan jaringan syaraf tir@ptical
Backpropagation

Adapun proses-proses tersebut antara lain norrsalcsta,
transformasi Wavelet pengubahan model warna RGB ke HSI,
ekstraksi fitur, pembentukan jaringan syaraf tirugrengujian
jaringan syaraf tiruan untuk pengenalan citra, peatan citra baru
dan pemberian label pada citra.Semua proses teérsiaiankan
secara berurutan sehingga output pada suatu pakaasdigunakan
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sebagai input pada proses selanjutnya. Jika dig&aab@ada sebuah
bagan, maka perancangan proses sistem anotaapiai dilihat pada
flowcharseperti yang terlihat padaGambar 3.4.

e )

7
( Start )
y

\_

\ 4

Input: Sekumpulan Citra
berformat .jpg sebagai data latih

\ 4
H Normalisasi Citra H

4

Pengubahan model warna RGB ke HSI

v

Transformasi Wavelet

‘

Ekstraksi Fitur

v
Pembentukan Jaringan Syaraf Tiruan

) 4

‘ ‘ Pengenalan Citra Baru H

) 4
Pemberian Label pada Citra

\ 4

Output: Citra yang sudah terlabeli

h 4
7
( Stop /,‘

Gambar 3.BlowchartProses Sistem Anotasi
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3.3.1.1.Normalisasi Citra

Proses pertama yang dilakukan pada sistem anoi#ai c
adalah menormalisasikan citra. Proses ini mengeqeikah citra
yang dijadikan data masukan berdimensi 128x128 ttkak, jika
citra yang dimasukkan tidak berdimensi 128x128 ndik#&nsi citra
akan diubah. Proses ini menjadi proses yang periangna pada
proses selanjutnya dibutuhkan matriks citra yangukagan
128x128.

Beberapa langkah yang dilakukan pada proses nsasali

citra ini antara lain:

1. Membaca citra masukan sehingga didapatkan informasi
tentang tinggi dan lebar dari sebuah citra.

2. Melakukan pengecekan apakah ukuran tinggi dan drar
sebuah citra adalah 128.

3. Jika ukuran tinggi dan lebar dari sebuah citra &ddl28
maka tidak dilakukan proses apapun, tetapi jikgdiirdan
lebar sebuah citra tidak 128 maka akan dilakukarsgs
pengubahan dimensi citra menjadi 128 x pR&l.

Adapun hasil dari proses ini adalah citra yang ipszdsi

128x128Flowchart dari proses normalisasi citra ini dapat dilihat
pada Gambar 3.5.
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™
Normalisasi Citra N Sl Y

=

INPUT

Citra /

4

Lebar citra =128 dan
Tinggi citra =128

N_

A 4

Mengubah dimensi Citra
menjadi 128 x 128

<7 <

4 N
( Return Citra )

Gambar 3.5IchhartProsers Normalisasi Citra

3.3.1.2.Pengubahan Model Warna RGB ke HSI

Setelah dilakukan proses normalisasi pada citr&anpaoses
selanjutnya adalah mengubah model warna citrandadiel RGB ke
model HSI.

Proses ini bertujuan untuk mendapatkan nié@nsity yang
terkandung pada citra. Nilantensity ini sangat berguna untuk
menganalisa pola dari suatu benda karena nilateimsolasi dari
informasi warna, sehingga sebuah obyek yang sat@pi teemiliki
warna yang berbeda tetap dianggap sebagai satld sajge

Langkah-langkah yang dilakukan untuk mendapatkdai ni
HSI pada citra adalah sebagai berikut:

1. Membaca matriks citra inputan dalam model warna RGB

2. Melakukan penelusuran untuk setippel yang ada pada

matriks citra tersebut dan menghitung nilai untuk
komponen HSI dari komponeaed, green,dan blue yang
dimiliki oleh setiappixel pada citra.

Hasil dari proses ini adalah citra yang sudah dafaodel
warna HSI. Pada penelitian ini, nilai pada modetnaaHSI yang
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akan digunakan untuk proses ekstraksi fitur adaltd intensity
Nilai intensityini adalah nilai tingkat keabuan dari sebuah citra.

Adapun flowchart dari proses pengubahan model warna
dapat dilihat pada Gambar 3.6.

Konversi RGB ke HSI

~
Start )

N y

INPUT /
Citra model RGB /

v

> For i=0 to tinggiCitra

For j=0 to lebarCitra

) 4
Menghitung nilai H,S,I untuk masing-masing pixel menggunakan
persamaan:

& [R, -G )+R, -8, }

4] :CO{\/(RJ _Q.j)z +(Rvi _E“)(Gr’j _B'j)

S, =1- 3 *min(R,,G, . B, )
, Rivj +Gi,j + Bi,j )] 2l )

. _Ri*G, +By

0o f 3

/

N
( Return Matriks Citra HSI )
//

Gambar 3.BlowcharKonversi ModeIWarna

3.3.1.3.Transformasi Wavelet

Setelah didapatkan citra yang berdimensi 128 x h2&ka
proses selanjutnya adalah mengekstraksi fitur. kJntaapat
mengekstraksi nilai fitur dari citra, langkah pent adalah
melakukan transformasiavelet Proses ini akan mengklasifikasikan
citra dalam beberamaub-bandfrekuensi rendah dan tinggi).
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Dengan melakukan analisis terhadapub-band yang
didapatkan dari proses transformagéiavelet ini, maka akan
diperoleh informasi yang terkandung di dalam seluita.

Adapun langkah-langkah yang dilakukan pada proses
transformasiWaveleantara lain:

1. Membaca matriks intensitas citra

2. Melakukan prosesaveraging dan differencing sebanyak

level transformasi sehingga didapatkan citra pada 4
subbandyaitu LL, LH, HL, dan HH untuk setiap level.

Hasil dari transformasiWaveleini adalah citra yang sudah
berada pada domain frekuensi dan sudah terbagidiengderapa
sub-bandseperti yang terlihat pada Gambar 3.7.

Gambar 3.7 Citra Asli dan Hasil Transformégavelet
Adapun langkah-langkah yang dilakukan pada proses

transformasiWaveletdapat digambarkan menjaflowcharseperti
terlihat pada Gambar 3.8danGambar 3.9.
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Transformasi Wavelet

wn
—
&

=y

INPUT
Matriks citra F

) 4
Threshold=10
Level =1
Binary = false

A 4

for int i=0 to Level+1

v

haarTransformPass

v

Simpan hasil transformasi pada
Matriks F

( ReturnF )
Return F/‘

Gambar 3.BlowchartTransformasiWavelet




INPUT
Matriks citra F,
threshold, level,

binarization

level =2 levet!

h = tinggi matriks citra F
w = lebar matriks citra F
xOffset = h/2/level
yOffset = w/2/level
size=h * w
Multiplier = 0
I =matriks citra F

for int y—O tow

for mt x—O toh
| % LN
<w/2/level
y<w/2/leve

x<h/2/level

v = Loyt hover, 3D g1+l 20 )4
VDiﬂ =Lyt hover, ) - (Dwayrit Do, 241)
hDIff =(Lo 2y + Doy, 2y+1) = (Do 1,29 e, 2901)
ADiff =(Lox 3y D1, 2y+1) = (Dws 1,2 s, 2901)




|vDiff|
>

threshold 7

Fxopser, y = multiplier + |vDiff]
F. yiyoser = multiplier + |hDiff]
Frerxofer, y+yopse = multiplier + |dDiff|

Frixofer y= 255

[omh |

hDiff
>

threshold

175 yHOffset = 255

|dDiff|
>

threshold

Fexofser, yryogses = 255

"

Ly

~
ReturnF )
cturn /

Gambar 3.Blowchart Haar Transform Pass

3.3.1.4. Ekstraksi Fitur

Proses ini bertujuan untuk mengekstraksi fitur yangsih
terkandung pada sebuah citra. Pada penelitianmi@ipde ekstraksi
fitur yang digunakan adalalSliding Window Based Feature
Extractiordengan berdasarkan pada kompomtgagonal moment
Hasil dari proses ini adalah fitur yang sudah tstrekksi dari citra
dan tersimpan dalam bentuk vektor.
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Adapun flowchart dari proses ekstraksi fitur menggunakan
metodesliding-windowdapat dilihat pada Gambar 3.10dkxwchart
untuk menghitung nilai fitur dapat dilihat padaGamB.11.

Sliding-window (T)
INPUT
Matirks P 64 x 64

v

Double[] fitur;
Int k=0, m=fitur.length;

For int yB=15 tom

| IntyA=yB-15 |

v
For int xB=15 to m ><—
v

Int xA=xB-15
Double [,] mask;
Int a=0;

—><__ Forinti=yAtoyB >

<_ Forint j=xA to xB \>

Mask[a,b]=P[i,j]
b+4+;

;
v 9 v
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hitungFitur(mask)

Fitur[k] = hasil hitungFitur;
K++;

yB=yB+3§; xB=xB+8;

Return fitur )

A 4

Gambar 3.10 Prosé&iding-Windowuntuk Ekstraksi Fitur

hitungFitur
Start

INPUT
Matriks P 16x16

Fori=0to 16
For j=0to 16

‘ f+= Math.Sqrt((Math.Abs(i - j) * P[i, j1) / 2) ‘

Return f

Gambar 3.1ElowchartMenghitung Fitur




3.3.1.5.Pelatihan Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan syaraf buatan digunakan untuk melatih kenp
sehingga diharapkan komputer memiliki pengetahuangydapat
digunakan untuk mengenali kedekatan pola anta. citr

Pada penelitian ini, metode pelatihan jaringan afybuatan
yang digunakan adalah metode pelatd@ital backpropagation
Dan arsitektur jaringan yang digunakan adatahtilayer perceptron
yang terdiri dari lapisan masukan, lapisan terseyibulan lapisan
keluaran. Setiap lapisan pada jaringan syarafrtifnadisusun oleh
neuron-neuron Lapisan masukan terdiri dari 4%®euron lapisan
tersembunyi terdiri dari 48euron dan lapisan keluaran terdiri dari
30neuron

Adapaun arsitektur dari jaringan syaraf tiruan ydrgunakan
pada penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.12.

¥ — 9=
(l) \/ 2)\ i(S /I\ W | /\479> Lapisan Keluaran (k)

Lapisan Tersembunyi (j)

! 7N
) o K49/) Layer Masukan (i)

) ) e 3
Data Masukan T T T

Gambar 3.12 Arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan
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Jaringan syaraf tiruan ini akan dilatih sampai napac
konvergensi dengan minimum error sebesar 0.1, maksi epoch
sebesar 10000 déearning rate(a)sebesar 0.01.

Langkah-langkah yang dilakukan pada proses petatiha
jaringan syaraf tiruan antara lain:

1.
2.

Menginisialisasi bobot awal untuk jaringan syanafan.
Menginisialisasi beberapa parameter yang digunakéurk
pelatihan JST, seperti bobot minimal yang diharapdkan
jumlah maksimaépochyang diperbolehkan.

. Melakukan perambatan majie€dforward
. Menghitung galat yang dihasilkan dari hasil kelnara

jaringan.

. Memperbarui semua bobot untuk setiap lapisan pada

jaringan syaraf tiruan berdasarkan galat yang dipkr
pada setiappoch

. Mengulangi langkah ke-2 sampai ke-5 ketika konatiguk

memberhentikan proses pelatihan belum terpenuhi.

Langkah-langkah yang dilakukan pada proses pefatiha
jaringan syaraf tiruan menggunakan metoggcal backpropagation
dapat digambarkan sebag#owchart seperti yang terlihat pada
Gambar 3.13 sampai Gambar 3.16.
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e )
BackPropagation Start )

INPUT
Pola Input dan Target

}

H Inisialisasi Bobot ‘ ‘

b

Mse « 1
Msepin < 0.001
Epoch <0
Epochpa < 10000

Mse >
Msemin

Y
Z

Epoch <
Epochmax

Y

< Y-
4

For i=0 to N pair data latih <

|

Feedforward
Pair data latih ke-i

!

‘ ‘ Hitung Error ‘ ‘

b

Propagasikan Error ke semua jaringan

A

Bobot dan bias untuk setiap layer
hasil pelatihan jaringan

Stop

Gambar 3.1BlowchartPelatihan Jaringan Syaraf Tiruan
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I Feedforward

Start

INPUT
Data latih x
Bobot jaringan v,w

For j=0 to jumlah
neuron hidden layer
For i=1 to jumlah
neuron input layer

z i +=xi. ¥ v

@—

z_ i =z in; + vy,

y,ink = Zj- ] it Wik

Yy im =y in +wy;

OUTPUT
Nilai prediksi y untuk
data latih

Gambar 3.1BlowchartProses Perambatan Maju pada JST
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Si

| |

INPUT
Data keluaran y
Target data latih t

or k-0to jumlah
neuron output layer

\

{9

For k=0 to jumlah
neuron output layer

A __IF 1 Ve

For j=1 to jumlah
neuron hidden layer ¢

For j=0to jumlah
neuron hidden layer

kﬂ"ll

For k=0 to jumlah
neuron output layer

LITP #/ 1\
o_in; =6 *w;

(==
& =0 i *f'(6_in))
(i)
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For j=0to jumlah
neuron hidden layer
For i=1 to jumlah
neuron input layer

OUTPUT
Aw, Av

{ Stop

Gambar 3.1BlowchartPerhitungan Galat pada JST

Propagasi Error Start

INPUT
Aw, Av
Bobot w,v

¥

For k=0 to jumlah
neuron output layer

v

For j=0 to jumlah
neuron hidden layer

7

Y

Wik= Wit AW




For j=0 to jumlah
neuron hidden layer

v

For i=0 to jumlah
neuron input layer

v

V= Vit Avj;

Y

/ OUTPUT /
Bobot w baru,v baru /

4 _AN

a N
\, Stop Y
Gambar 3.1BlowchartPropagasi Galat pada JST

3.3.1.6 Klasifikasi Citra

Setelah komputer memiliki pengetahuan tentang pola-
citra dan kelas-kelas yang sesuai dengan citraltetsmaka proses
selanjutnya adalah melakukan klasifikasi citra kntitra-citra baru
yang dimasukkan. Proses klasifikasi ini menentukatas yang
sesuai terhadap sebuah citra berdasarkan kontendpaniliki oleh
citra tersebut.

Adapun flowchart dari proses pengklasifikasian citra dapat
dilihat pada Gambar 3.17.
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Klasifikasi Citra Uji

( Start D
AN /

/ INPUT /
Citra Uji /

Ekstraksi Fitur

}

Feedforward menggunakan bobot dan
bias hasil pelatihan

|

OUTPUT /
Label untuk

/ citaUii /.
=

4 N
L End )

Gambar 3.1FlowchartKlasifikasi Citra

3.3.1.7.Pemberian Label Citra

Setelah citra berhasil dikenali dan diklasifikasikanaka
proses selanjutnya adalah memberikan label pagasgtuai dengan
hasil pengklasifikasian tersebut. Label ini disimgecara langsung
padametadatayang ada pada citra jpg. Proses pemberian labek dap
dilihat padaGambar 3.18.
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Pemberian label

INPUT
Hasil pengenalan citra,
Citra Masukan

\ 4

Menyimpan label hasil
pengenalan pola ke metadata
untuk setiap citra

Y

OUTPUT /
Citra yang sudah terlabeli /

A 4

U End )
( End )

Gambar 3.1BlowchartPemberian Label pada Citra

3.3.2.Perancangan Kelas
Dalam penelitian ini, untuk memecahkan permasalahan
permasalahan yang ada , digunakan sistem peramcaygeékasi
berorientasi obyek. Beberapa komponen yang digumakatuk
membangun aplikasi ini antara lain 8kelamt&rface dan 3aitility.
Adapun kelas-kelas yang dirancang untuk membanigtens
ini antara lain:

1.

Kelas HaarWavelet

Kelas ini digunakan untuk melakukan proses transsi
Waveletuntuk proses ekstraksi fitur pada citra.

Kelas | mageFeature

Kelas ini digunakan untuk merepresentasikan fitar d
sebuah citra. Kelas ini juga berfungsi untuk
mengekstraksi fitur yang dimiliki oleh setiap citra
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3. KelasImageData
Kelas ini digunakan untuk menyimpan semua informasi
mengenai citra. Pada kelas ini, sebuah citra dipaca
per pixel sehingga citra tersebut dapat diolah pada proses
pengenalan citra

4. KelasPixe
Kelas ini digunakan untuk merepresentasiga@l yang
dimiliki oleh citra. Kelas ini menyimpan komponen
red(R), green(GilanBlue(B)

5. KelasImageExtraction
Kelas ini digunakan untuk menyimpan informasi citra
pada saat proses ekstraksi fitur citra dijalankan.

6. KelasTrainingData
Kelas ini digunakan untuk merepresentasikan hasil
ekstraksi fitur yang akan digunakan untuk melatih
jaringan syaraf tiruan.

7. KelasNeuralNet
Kelas ini digunakan untuk merepresentasikan atsitek
jaringan syaraf tiruan yang digunakan.

8. Kelas Datalatih
Kelas ini digunakan untuk merepresentasikan ddta la
untuk masukan pada proses pelatihan jaringan syaraf
tiruan.

Interfaceyang digunakan pada perancangan sistem ini adalah
interfacaFile. Interface ini digunakan untuk melakukan operasi-
operasi berkas seperti penyimpanan dan pembacdasbe

Pada perancangan kelas untuk sistem anotasi yang
dikembangkan terdapat Jility yang antara laimility netUtility,
ImageUtility, darlabelingUtility. Utilityini  digunakan untuk
melakukan proses-proses statisyang digunakan amuiolah citra.

Diagram yang digunakan pada perancangan kelasdalala
UML (Unified Modeling Language) Class DiagramAdapun
diagram UML yang digunakan pada perancangan keistens
anotasi ini dapat dilihat padaGambar 3.19.

64



HaarWavelet -
«interface»

-CThresshold : int File
~Clevel : int
~Cbinary : bool
-F : double [.]

+saveToFile() : void

+ bool, in CThreshold : int)

+HaarWaveletGin CI mageData, in CBin
Apply(in srcImg : ImageData) : Bitmap
+singlePassThreshold(n inputMatrix : double [.]. in threshold : double, in level : int. in binary : bool) : double [.]
2etF() : double [/]

vel

ImageFeature TrainingData

fiturTerekstraksi : double []
-pixelHasil Transform : Pixel [.]

put : doublef]
rget : double[]

“FiturCitratn Imgln : ImageData) o seflnput() : void
thaarTransformation(in ¢ : Bitmap, in bin : bool, in 1 int,in t i) : void Feetinput) : doublel]

+hitungFitur(in F : double [.]) +setTarget() : void

{Target() : double[]
Pixel
:

ImageData -red : byte ImageExtraction

-green : byte path : string

“blue: byte ¢

ature
-Target : string
“setFilePath() : void
+getFilePath() : string
+setFeature() : void
ure() : string

10 : void

string

~citra : Bitmap
-~lebar int +setRed() : void
tgetRed() : byte
+setGreen() : void
-ImgFeature : ImageFeature :’f::r‘;r.,gf(")()“‘,’.i;e

“getBlue() : byte

+ImageData(in ImgUrl : string) getTarget()  string
-readImage() : void
-updatelm; void
+updateRGBPixel() : void

-binToDec(in biner : string) : int

-decToBin(in dec : int) : string

-ThumbnailCallback() : bool «tility»
doWavelet(): void labelingUtility

+getThumbnail() : Bitmap
+getlmageFeature() : ImageFeature
+getBitmap() : Bitmap

+getPixel() : Pixel [.] +getLabel(in xUji : double []) : string
rgetTag() : string getLabel(in xUji : double [J. in v : double [J,in w: double [.]) : string
rgefTarget()  string
+getHistogram() : int []

N DataLatih
«utility» -x : double []
t -t: double []

ImageU

+setX() : void
getX() : double []

eNormal(in Img : Bitmap) : bool [.] +5etTQ : void
resizelmg(in Img : Bitmap, in size : int) : Bitmap getT() : double []
“normalizeRGB(in F : double [.]) : double [.]

AddBorder(in srelme : Image, in color : Color, in width : int) : Image

NeuralNet

-TD : List<TrainingData>
-leamingRate : double [.]
RMSE : d

<tility»
netUtility

-nOutput : int

“getTrainedV(in nln : int, in nFid ; inD) - double [.]
getTrainedW(in nHid : int, in nOut : int) : double [.]
+getNearestT(in y : double []): string

nt,in _Ir : double)

“NeuralNet(in fileUrl
HInitializeTrainin
+parselnput(in_x) : double[]
+parseTarget(in _t: string) : double[]
“trainNetwork() : void
“trainNormalHelper() : void
HtrainVerboseHelper() : void
ractivation(in val : double) : double
“urunanin val : double) : double
+computeSSE(in y : double[]. in t : double[]) : double
+getNguyenBiasWeights(in nlayerln : int, in nlayerOut : int) : double].]
+getV() : double []
{W() : double [.]
+getRMSE() : double
+getTDCount() : int
HoString() : string
+saveToFile() : void

Gambar 3.19 Diagram UML Perancangan Kelas Sisteatasn
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ing.in nInput :int, in_nHidden : int,in_nOutput :
nDataUrl : string) : void




3.3.3.Perancangan Penyimpanan Data

Dalam penelitian ini, semua data yang digunakan dan
beberapa informasi lain disimpan dalam bentuk Iserdangan
format .ia dan .xml Untuk berkas formatia, isi dari berkas ini
didefinisikan sendiri untuk menyimpan beberapa datang
digunakan pada aplikasi ini, sedangkan untuk beikasat.xml, isi
dari berkas ini mengikuti aturan penyimpanan dakrd bentuk
xml.

Adapun data yang disimpan dalam bentukl ini adalah
informasi vektor fitur untuk setiap citra yang aldiakstraksi.

Adapun data-data yang disimpan pada beik@agliputi data
hasil pelatihan pada jaringan syaraf tiruan, datatang alamat
direktori tempat citra disimpan, data labelpadaacdan beberapa
data konfigurasi lainnya.

3.3.4.Perancangan Antarmuka
Perancangan antar muka dari perangkat lunak untokasi
citra otomatis ini dapat dilihat pada Gambar 3.20.

2 -

A '; \ \
2 (3 = L7 =
ALK ALK

AW AL || =

' Sketsa Kucing/” ) 8
Terdapat 19 gambar “ 4 1
Training Jaringan Syaraf Tiruan :\\,i - < — .'/,, BN _ R .
i [ 5 |

Gambar 3.20Pekréncangan Antar Muka

Adapun penjelasan dari bagian-bagian pada rancangan
antarmuka untuk aplikasi ini adalah sebagai berikut
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3.4.

Toolbar, untuk menempatkan beberapa perintah yang
dapat dijalankan pada aplikasi.

Groupbox untuk menempatkan tombol-tombol untuk
mengakses beberapa perintah dari aplikasi ini.

Imagebox yang digunakan untuk menampilkan citra
berdasarkatag yang dimiliki oleh citra.

Groupboxyang digunakan untuk menampilkan informasi
tag yang dimiliki citra.

Groupboxjaringan syaraf tiruan untuk memasukkan nilai-
nilai parameter yang dibutuhkan dan juga untuk
menampilkan informasi dari proses pelatihan janmga
Searchboxyang digunakan untuk melakukan pencarian
informasi yang terkandung pada citra.

Informationbox yang digunakan untuk menampilkan
informasimetadatayang dimiliki oleh citra.

Information box yang digunakan untuk menampilkan
informasi histogram dari setiap citra.

Contoh Perhitungan Manual
Langkah pertama yang dilakukan adalah ekstraksi fitari

citra. Ekstraksi fitur dari citra menggunakan metomanformasi
Waveletdan metod&liding-windows Based Feature Extraction

Pada contoh perhitungan ini tidak menggunakan ifaiziks

citra asli melainkan matriks dengan ukuran yanghledederhana
dengan ukuran 16 x 16. Hal ini untuk mempermudakanda
memahami konsep yang akan digunakan pada kasus Belierapa
contoh perhitungan yang akan dibahas pada sulmbabtara lain:

1. Perhitungan Ekstraksi Fitur Citra

Misalkan terdapat citra yang memiliki dimensi 14& Pada

citra tersebut dilakukan pembacagmnxel per pixel sehingga
didapatkan nilai matriks yang merepresentasikaai kibmponen
warna (ed, greendanblue) pada setiapixel pada citra tersebut.
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Pengubahan Model Warna

Setelah dilakukan pembacaan citra dan didapatkkh n
komponerred, greendanblue untuk setiapixel dari citra tersebut.
Maka langkah selanjutnya adalah menghitung nil@nsitas warna
dengan menggunakan persamaan 2.3.

Misalkan pada sebuapixel didapatkan nilaiRed(R)= 143

Green(B)= 121, darBlue(B)= 221, maka untuk mendapatkan nilai
intensitydari pixel tersebut adalah sebagai berikut:

143 + 121 + 221
3 =162

Adapun hasil dari perhitungan intensitas warna kursetiap
pixel yang terdapat pada sebuah citra dapat dilihat fa@bar
3.21.

Citra berukuran 16 x 16: s §

Representasi Matriks F untuk intensitas citra

Fii o| 1| 2] 3| 4|5 |6 | 7 |.]15
0 | 230|246| 240 | 230 | 228 | 227 | 234 | 226 ... | 249
1 232 | 253 | 239 | 251 | 254 | 247 | 250| 253 | ... | 254
2 221|254 | 235 | 222 | 232 | 237 | 216 | 234 | ... | 240
3 | 228| 246| 237 | 239| 226 | 226 | 241 | 220 ... | 254
4 | 239| 253| 139| 143|239 231 | 238| 226 ... | 216
5 |224|243| 124 |60 | 188| 236| 188 | 217 | ... | 254
6 237|242 | 243 | 153 | 78 | 12384 | 83 | ...| 246
7 229|249|230(215|86 | 73 | 71| 73| .. 251
8 |230|248|221|186|108(45 | 39 | 52 | ..| 249
9 |236|254|199|158|155|161|66 | 60 | ... 253
10 | 215|248 198| 188 | 226 | 241 | 127 | 109 ... | 242
11 | 235|254 | 228| 223 | 234 | 226| 190 | 154 ... | 253
12 | 220|241 | 224 | 222 | 221 | 231 | 213 | 156 ... | 253
13 | 226|234 | 216|224 | 211 | 222 | 142|121 ... | 231
14 | 230|233|209| 218 210| 217|162 | 185 ... | 235
15 | 226| 251|237 | 234 | 230 | 231 | 237 | 233 249

Gambar 3.21Representasi Matriks dari Intensitag Giasukan
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Transformasi Wavel et
Setelah didapatkan matriks yang merepresentasikbi n
intensitas, maka langkah selanjutnya adalah metakugroses
transformasHaar Waveletlari matriks tersebut sehingga didapatkan
matriks Tysebagai hasil transformasi. Untuk melakukan transdsi
ini digunakan proseaveragingdandifferencingpada sebuah daerah
pixel dari citra asli seperti yang telah dijabarkan psulabab 2.7.
Berikut adalah contoh perhitungan untuk mendapatiasil
dari prosesaveraging dan differencing pada daeralpixel yang
pertama. Jika sebughxel pada sebuah citra dilambangkan dengan
px, maka untuk menghitung nilai daerptxel yang pertama yaitu
PX.00 PX%.1, PX.0, danpx, ; adalah sebagai berikut:

PXo,0 T PXo1 T PX1,0 T PX1,1

averages = 4
230 + 246 + 232 + 253
B 4
= 240.25
~ 240
hdif f = (PXo,0 + PX0,1) — (PX1,0 + PX11)
= (230 + 246) — (232 + 253)
= -9
vdif f = (PXo,0 + PX10) — (Pxo1 + PX11)
= (230 4+ 232) — (246 + 253)
= =37
adif f = (pxo,1 + px10) — (PX0,0 + PX1,1)
= (246 + 232) — (230 + 253)
= -5
Keterangan:
averages = hasihveraginguntuk setiappixel pada citra asli
hdiff = hasildifferencingsecara horizontal
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vdiff = hasildifferencingsecara vertikal
ddiff = hasildifferencingsecara diagonal

Dari hasil perhitungan nileaveraging, hdiff, vdiffdan ddiff,
setiap nilai tersebut disusun padadaerah/kuadraiente yang
terdapat pada matriks hasil transformd¥avelet yaitu daerah
averaging(Low-Low) dandetail coefficient(High-Low, Low-High,
dan High-High). Tetapi sebelum disusun pada daerah-daerah
tersebut, nilai-nilai hasil perhitungaletail coefficientdijadikan nilai
absolut. Hal ini dikarenakan sebuah citra digitdiakt memiliki
komponen warna negatif sehingga dilakukan pengubahai pada
detail coefficientnenjadi nilai absolut.

Dari contoh perhitungan yang telah dijabarkan sebela,
nilai averagesdimasukkan pada indeks ke [0; O] pada matriks,baru
nilai hdiff dimasukkan pada indeks ke [0; 8] pada matriks,bdlai
vdiff dimasukkan pada indeks ke [8; O] pada matriks,bden nilai
ddiff dimasukkan pada indeks ke [8; 8] pada matriks .badapun
hasil semua perhitungan dari proses transformas ani adalah
matriks hasil transformasj; yang dapat dilihat padaGambar 3.22.

Bagian yang diberi warna biru adalah matriks hasil
transformasi yang akan digunakan untuk proses aXsstritur
menggunakan metoddiding-window Based Feature Extraction

Tii 0 8 9 10 11 12 13 14 15
0 |240| ... | 9 | 20| 46| 43| 31 38 14 1
1 (237 .. 1 | 19| 17| 11} 1 3| 44 1%
2 | 240| ... | 25| 98| 46| 59 11865 | 165|106
31239 ... 1 | 49| 42| 23| 74 34 2 3
4 |242| ... | 12| 50| 163 35 | 44| 21| 27| 2
5 [238| ...| 26| 65 7| 10§ 1 5 3 3
6 [230] ... | 1 6| 19| 106 39 | 6 | 33| 18
7 |235| ... | 14 | 44| 34| 123 54 | 27| 41| 24
8 | 37| .| 51|22 6 | 11| 5 6 | 14| 3
9 | 51| .| 15|15| 5 | 39| 5 1 | 26| 43
10| 33| ...| 5 | 68| 56 | 41 | 106|121 1 | 30
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1 | 25 15|75 58| 3 | 94| 76 | 16 | 13
12 | 36 O |6 |69 19| 26| 25| 11| 6
13 | 52 14| 5| 23| 18| 67 | 15| 21 | 19
14 | 29 13 /10| 1 | 36| 29| 32| 25| 26
15 | 28 22 (12| 6 | 27 | 24 | 23 | 7 4

Ekstraksi Fitur Menggunakan Sliding-Window
Dari matriks hasil transformasi yang berukuran 1616

Gambar 3.22 Matriks T Hasil Transform&gavelet

diambil sub matriks berukuran 8 x 8. Sub matriksténletak pada
bagian pojok matriks hasil
transformasiWaveletdisebut juga dengan istilabub-band HH1.
Matriks ini dapat dilihat pada Gambar 3.23.

transformasi

atau padesgs

5| 22 6 11 5 6 14 3

15| 15 5 39 5 1 26| 43

5| 68| 5| 41| 109 12] 1 3(
15| 75| 58 3 94| 76| 1§ 13
0 6 69 | 19| 26| 25/ 11 6
14| 5 23| 18| 67| 15 21 19
13| 10 1 36| 29| 321 25 26
22| 12 6 27| 24| 23 7 4

Gambar 3.28ubbandHH1 untuk Ekstraksi Fitur

Kemudian

dihitung

nilai

fitur

untuk citra
menggunakan persamaan 2.8. Sebagai contoh akanndimmilai
pertama dan kedua untuk fitur dari citra tersebut.

tersebut

Fitur,= (\/0 *5/2 +\/1 x22/2 +\/1 *15/2 +\/0 *15/2)

Fitur,= (J0%22/2+,/1%6/2+/1x15/2+,/0%5/2)
= 4.470663595

= 6.055237578

71



Adapun hasil perhitungan untuk semua fitur pada ¢térsebut
dapat dilihat padaTabel 3.1.

Tabel 3.1Hasil Perhitungan Ekstraksi Fitur padaaCit

Fitur ke- | Nilai fitur
6.055238
4.470664
3.926347
5.997019

3.352858
4.830296
4.319752

1
2
3
4
5 3.313190
6
7
8
9

7.412091

10 9.707383

11 6.108831
12 7.987217
13 11.383726

14 5.343916

15 8.569565
16 11.415227
17 9.912857
18 8.504855

19 14.633829

20 6.871521
21 6.701410
22 6.123724

23 7.117216

24 7.098415

25 9.937862
26 9.769965
27 6.363961

28 4.894718

29 4.377802
30 7.454809
31 6.473372
32 6.605551
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33 9.323452
34 5.083821
35 4.972421

36 4.130649

37 5.627233
38 3.707107
39 10.030559
40 6.546499
41 7.240370
42 6.617741
43 5.552693
44 3.156597
45 5.974691
46 7.482121
47 7.464102
48 6.926699
49 5.476380

2. Perhitungan pada Pelatihan Jaringan Syaraf Tiruan

Dari hasil ekstraksi fitur yang sudah dilakukan,kmakan
didapatkan fitur dari citra berupa vektor-vektoilaNvektor tersebut
akan dijadikan data latih pada JST.

Misalkan terdapat 5 citra yang sudah diekstrakisirrya,
maka 5 vektor tersebut akan digunakan sebagalatétapada proses
pelatihan jaringan syaraf tiruan.Semua citra yd@malijadikan data
latih dimasukkan ke dalam kelas-kelas tertentu yasuglah
ditentukan. Kelas-kelas inilah yang akan dijadikarget pelatihan
pada pelatihan jaringan syaraf tiruan.

Contoh data hasil ekstraksi fitur yang akan digamagebagai
data latih dapat dilihat padaTabel 3.2. Setiapi Hitar tersebut
merepresentasikan informasi yang terkandung patta. cTarget
pelatihan untuk masing-masing data latih dapahatlipadaTabel
3.3,sedangkan grafik yang menggambarkan vektor| lasises
ekstraksi fitur tersebut dapat dilihat pada Ganih24.
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Tabel 3.2Data Masukan untuk Pelatihan JST

Id
Citra

Sekuens Fitur

6.055238; 4.470664,; 3.926347; 5.997019; 3.3131B5H2B58; 4.830296;
4.319752; 7.412091; 9.707383; 6.108831; 7.98721.88B72; 5.343916;
8.569565; 11.41522; 9.912857; 8.504855; 14.633®%;16:21; 6.701410;
6.123724; 7.117216; 7.098415; 9.937862; 9.7699GH3D61; 4.894718;
4.377802; 7.454809; 6.473372; 6.605551; 9.3234583821; 4.972421;
4.130649; 5.627233; 3.707107; 10.03055; 6.546420B70; 6.617741;
5.552693; 3.156597; 5.974691; 7.482121; 7.46410268599; 5.476380;

1.707107; 2.828427; 3.674235; 4.760279; 0.00000@A07;
0.000000;1.414214; 1.224745; 2.000000; 4.0306286068; 0.707107,
0.000000;2.414214; 2.805884; 1.931852; 2.9953288246; 1.707107,
0.000000;2.581139; 3.095574; 1.707107; 2.12132M0O00; 1.414214;
0.000000;8.116769; 2.732051; 2.577935; 2.82848818B52; 0.000000;
0.000000;0.000000; 7.873670; 2.638958; 3.968114@71107; 0.000000;
0.000000;0.000000; 0.000000; 0.000000; 0.0000@@WAMO0; 0.000000;
0.000000;

2.288246; 3.535534; 2.577935; 1.000000; 2.44949MM07; 6.422493;
6.244485; 2.732051; 0.707107; 0.000000; 0.0000@@AMO0; 0.000000;
5.236068; 4.240370; 0.000000; 0.000000; 0.0000@MAWO0; 0.000000;
7.571844; 0.000000; 0.000000; 0.000000; 0.0000@MAWO0; 0.000000;
6.636314; 0.000000; 0.000000; 0.000000; 0.0000@MAWO0; 0.000000;
5.277917; 0.000000; 0.000000; 0.000000; 0.0000@MAWOO0; 0.000000;
1.581139; 0.000000; 0.000000; 0.000000; 0.0000@WAWOO; 0.000000;

3.870829; 0.707107; 0.000000; 0.000000; 0.0000@MAWO0; 0.000000;
1.414214; 5.549510; 0.000000; 0.000000; 0.0000@WAWO0; 0.000000;
0.000000; 0.000000; 5.236068; 0.000000; 0.0000@MAWO0; 0.000000;
0.000000; 0.000000; 1.000000; 5.318275; 0.0000@@AWO0; 0.000000;
0.000000; 0.000000; 0.000000; 0.707107; 9.5252T8CWO0; 0.000000;
0.000000; 0.000000; 0.707107; 0.000000; 0.00008®0B47; 0.000000;
0.000000; 0.000000; 0.000000; 0.000000; 0.0000@MAWOO; 0.000000;

4.059965; 1.224745; 0.000000; 1.414214; 0.00000@A07; 0.000000;
0.707107; 2.805884; 3.622583; 1.707107; 0.0000@®AWO0; 0.000000;
0.000000; 0.000000; 5.554787; 7.140825; 0.7071@0DAMO0; 0.000000;
0.000000; 0.707107; 1.707107; 2.943175; 0.7071@0AMO0; 0.000000;
0.000000; 0.000000; 1.414214; 1.707107; 11.91017@A107; 0.000000;
0.000000; 0.000000; 0.707107; 0.000000; 3.869384t3P12; 0.000000;
0.000000; 0.000000; 0.000000; 0.000000; 0.0000@@AMO0O; 0.000000;
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16 -

14
12
10 = Citra 1
8 ——Citra 2
6 Citra 3
4
- Citra 4
2
Citra 5
0 itra

Vektor fitur dari citra

Gambar 3.24 Sebaratilai Fitur Citre

Tabel 3.3 Datdargetuntuk Pelatihan JST

Id Citra |Target pelatihan

1 0000000000000000000000000CO1

000000000000O0OC0O0OOOCOOOOOOOCIO

00000000000O0O0OCOOOOOOOOOOOCI1

0000000000000000000000000 1c

g wWiN

0000000000000000000000000 1c

Menentukan parameter awal untuk pelatihan jarinoptical

backpropagatioryang meliputi:

- Jumlahneuronpada lapisan masukan: 49

- Jumlahneuronpada lapisan tersembunyi: 49

- Jumlahneuronpada lapisan keluaran: 30

- Learning rate(o) = 0.1

- Errory,,=0.001

- Epoch,a= 10000

Inisialisasi Bobot Awal
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Pada proses pelatihan jaringan syaraf tiruan, érdhima yang
dilakukan adalah inisialisasi bobot. Proses insdai bobot pada
penilitan ini menggunakan metodéguyen-Widrow(seperti yang
telah dijelaskan pada sub-bab 2.10.1). Untuk mesiglisasi bobot
menggunakan metode ini, digunakan persamaan 2®,@an 2.11.

Pertama, bobot awal diinisialisasi dengan cara naggititkan
nilai acak antara -0.5 sampai 0.5. Hasil dari pergk#éan ini dapat
dilihat pada Gambar 3.25untuk bobot awal lapisasetabunyi )
dan Gambar 3.26untuk bobot awal lapisan keluargn Karena
keterbatasan tempat, maka isi matriks bobot tidékngbilkan
semua.

|J 1 2 3 4 5 49

1 |-0,418| -0,411| 0,0426-0,376| 0,1888 .... | -0,131
2 10,1088| 0,3782| 0,0948| 0,1327| -0,274 | .... | -0,218
3 |-0,367 | 0,0313 0,1723| -0,064 | -0,292| .... | 0,1895
4 |-0,399| -0,164| -0,198 0,27610,4664| .... | -0,476
5 |-0,157| 0,363 | 0,11560,2145| -0,206 | .... | 0,0214
49 | -0,432 | -0,273| 0,4946-0,057 | -0,347 -0, 037

Gambar 3.25 Bobot Awal Lapisan Tersembuny|

j 1 2 3 4 5 30
1 |-0,247| 0,4406| 0,0288-0,092 | -0,365| .... | -0,05
2 10,2809 0,4786 | 0,3856 0,0713| -0,109 | .... | -0,49
3 |0,1851| 0,0616 | 0,2681 0,3687| -0,013 | .... | 0,366
4 |-0,341| 0,1518| -0,063 -0,477 -0,087.... | 0,268
5 |0,4361|-0,244 | -0,157| 0,28490,4441| .... | -0,46
49 | 0,1229| 0,0048 | 0,3722 -0,34 -0,391 0,435

Gambar 3.26 Bobot Awal Lapisan Keluaran
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Setelah bobot awal didapatkan, langkah selanjutmaah
menghitung nilai betgs] dengan menggunakan persamaan 2.9
B= 0.7 + /49

= 0.7 1,083
= 0,758

Kemudian nilai||V;||dan ||W;||dihitung untuk masing-masing
baris pada bobot lama menggunakan persamaan 248g& contoh
akan dilakukan perhitungan untuk baris ke-0 damt&egmasing-
masing untuk bobot danw).

= 1,47152658775101

Hasil perhitungan||V;|| dan ||W;|| tersebut digunakan untuk
menghitung nilai bobot baru untuk setiap baris phdhot lama.
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Untuk melakukan perubahan bobot baru ini digunapgersamaan
2.11.

Setelah dilakukan perhitungan, maka didapatkan tbdiao
bias baru untuk danw. Gambar 3.27menunjukkan bobot baru untuk
vj, Gambar 3.28menunjukkan bias baru untuk Gambar
3.29menunjukkan  bobot baru untukwy dan Gambar
3.30menunjukkan bias baru untuwk. Karena ketebatasan tempat,
maka isi matriks bobotdan bias tidak ditampilkamsa.

[ J 1 2 3 4 5 49
1l |-0155| -0,452 | 0,015] -0,13 0,06 .... |-0,048
2 10,041 | 0,2446| 0,036 0,05800,20| ...- |-0,083
3 |-0,141| 0,0121| 0,066/ -0,02 -0,41.... | 0,073
4 |-0,152| -0,062 | -0,073 0,10%0,17 | .... |-0,181
5 |-0,0565| 0,1267 | 0,04040,074|-0,07 | .... | 0,0075
49 | -0,154| -0,098 | 0,1769-0,02 | -0,12 -0, 013
Gambar 3.27 Bobot Akhir Lapisan Tersembunyl
i J 1 2 3 4 5 49
0 10,1766/ 0,0025| 0,220| 0,6045| -0,46 -0,653
Gambar 3.28 Bias Akhir Lapisan Tersembunyl
j 1 2 3 4 5 30
1 |-0,115| 0,206| 0,013| -0,043| -0,271| .... | -0,02
2 0,130| 0,2218 0,178| 0,033 -0,051| .... | -0,23
3 0,085| 0,0283| 0,123| 0,169| -0,006| .... | 0,168
4 | -0,149| 0,0662| -0,028| -0,208| -0,038| -..- | 0,117
5 |0,2253| -0,126| -0,081| 0,1472| 0,2294| .... | -0,24
49 |0,0627| 0,0024| 0,1898| -0,173 -0,2| ... | 0,221
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Gambar 3.29Bobot Akhir Lapisan Keluaran

j 1 2 3 4 | 5 | .| 30

0 |0,1692| 0,5129|0,6709| -0,64 | 0,737 0,2669
Gambar 3.30 Bias Akhir Lapisan Keluaran

Melatih jaringan dengan Optical Backpropagation
Proses pelatihan jaringan syaraf tiruan menggunakatode

optical backpropagatiomilakukan dengan beberapa langkah, antara

lain:

1. Setiap unit di lapisan masuk@h,i = 1...n)menerima sinyal
input dan sinyal tersebut diteruskan ke semua dnilapisan
tersembunyi.

2. Semua sinyal dari lapisan masukan dikalikan derogdoot yang
sudah dibangkitkan {5 ) dan setiap hasil perkalian tersebut
dijumlahkan dan kemudian dimasukkan pada setiag dni
lapisan tersembuny(Z-,jz 1...p) sehingga didapatkan nilai
Z_inseperti pada tabel 3.4. Operasi yang dilakukam peagkah
ini  menggunakan persamaan 2.17.Sebagai contoh, akan
ditunjukkan perhitungan untuk in.

n
Z_ing = vyq + Z XiViq
i=1

= 0,484 + (-0,2965)
= 0,1875

Hasil perhitungan untuk nila _inini ditunjukkan pada Tabel 3.4.

Tabel 3.4Hasil Perhitunganin
z_in;

0,1875
0,2445
0,2001
0,3877
-0,373

OB |WIN| P |—
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49 -0,707

80

Kemudian dihitung hasil dari fungsi aktivasinya tsgsdengan
fungsi aktivasi yang digunakan yaitu fungsi aktibasary
sigmoid sesuai dengan persamaan 2.18. Sebagai contoh, akan
ditunjukkan perhitungan untuk

z1= f(z_ing)
1
1 + ¢-01%0,1875

= 0,50468

Hasil perhitungan untuk nilazini ditunjukkan padaTabel 3.5.
Nilai z ini yang akan diteruskan ke semua unit pada lapisan
keluaran.

Tabel 3.5 Hasil Perhitungan
- z;

0,5047
0,5061
0,505
0,5097
0,4907

OB WN P

49 0,4823

. Semua sinyal dari lapisan tersembunyi dikalikangdenbobot

yang sudah dibangkitkamv() dan setiap hasil perkalian tersebut
dijumlahkan dan kemudian dimasukkan pada setiag dni
lapisan keluaraiiY,, k = 1...m) sesuai dengan persamaan 2.19
sehingga didapatkan nilai_in seperti padaTabel 3.6. Sebagai
contoh akan ditunjukkan perhitungan untuk mendapatkilai

y_ing.

y_ing = Wy +

J

p
ZjWij1

1



=0,1692 + 0,6427

=0,8119
Tabel 3.6 Hasil Perhitunganin
k y_ing
1 | 0,8119
2 | 1,201
3 0,5747
4 -0,565
5 0,6592
30 0,0757

Setelah didapatkan nilai_in, maka nilai ini dimasukkan pada
fungsi aktivasibinary sigmoidsesuai dengan persamaan 2.20
sehingga didapatkan nilai dari hasil aktivasi segeda Tabel
3.7.

Tabel 3.7 Hasil Perhitungagn
Yk
0,5203
0,528
0,5144
0,4859
0,5165

OB IWIN P |X

30 0,5019

. Setiap unit keluarafY,, k = 1 ...m) menerima pola target sesuai
dengan pola masukan saat pelatihan dan dihituognmaisierror
() menggunakan persamaan 2.31 atau 2.32. Sebagtihcon
akan ditunjukkan perhitungan untuk mendapatkan éjlaSesuai
dengan persamaan 2.31 dan 2.32,untuk menghdiyrgjlakukan
pengecekan terlebih dahulu apak@h — y,) = 0 atau (t; —
vi) < 0. Setelah dilakukan pengecekan, ternyata nilg —
y1) < 0, sehingga untuk menghitung nilad;digunakan
persamaan 2.31.
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8= (A +eC=)y, (1 - y,)
= (1 +e05209%) « 0,5203 % (1 —0,5203)
= -0,577

Hasil perhitungarerror untuk setiap unit pada lapisan keluaran
ditunjukkan pada Tabel 3.8.

Tabel 3.8 Hasil Perhitungah
Ok
-0,577
-0,579
-0,575
-0,566
-0,576

O WIN[(F|X

30 0,5704

Kemudian menghitung niladw yang akan digunakan untuk
memperbaiki bobot pada lapisan tersembuvwy) (

Untuk menghitung nilai koreksi bobot, digunakan sagnaan
2.22. Sedangkan untuk menghitung nilai koreksi bigsinakan
persamaan 2.23.

Sebagai contoh, akan dilakukan penghitungan untuk
nilaiperbaikan bobotiw,; dan nilai perbaikan bidsvy;.

Awj = adyz;

AW11= (XS]_Zl
=0,1+—-0,577 « 0,5047
= —0,0291

AW()I: a51
=0.1% —0,577
= —0,0577
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Hasil perhitungan niladwjuntuk perbaikan bobot ditunjukkan
padaGambar 3.31. Sedangkan hasil perhitungan sigiuntuk
perbaikan bias ditunjukkan padaGambar 3.32.

k
1 2 3 4 5 30
1 | -0,029| -0,029| -0,029| -0,029| -0,029| .... | 0,0288
2 | -0,029| -0,029| -0,029| -0,029| -0,029| .... | 0,0289
3 | -0,029| -0,029| -0,029| -0,029| -0,029| .... | 0,0288
4 | -0,029| -0,029| -0,029| -0,029| -0,029| .... | 0,0291
5 | -0,028| -0,028| -0,028| -0,028| -0,028| .... | 0,028
49 | -0,028]| -0,028| -0,028| -0,027| -0,028 00275
Gambar 3.31 Hasil Perhitungan Perubahan anot
k
1 2 3 4 5 30
0 | -0,058| -0,058| -0,058| -0,057| -0,058 0,057

Gambar 3.32 Hasil Perhitungan PerubahamBuas

5. Setiap unit tersembunyi  (Z;,j = 1...p)menghitung
informaserror dari lapisan keluaran dengan cara mencari nilai
6_in terlebih dahulu kemudian mengalikannya dengannamu
dari fungsi aktivasi yang digunakan. Untuk mendigatnilai
6_in, digunakan persamaan 2.24. Sebagai contoh, aleukin
perhitungan untuk_in, pada lapisan tersembunyi.

m
5_in1 = z 6kW1k
k=1

=-0,2790

Hasil dari perhitungard_inpada lapisan tersembunyi ini dapat
dilihat pada Tabel 3.9.
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Tabel 3.9 Hasil Perhitungahin

8_an-

-0,2790

-0,3385

-0,2974

0,2580

QB IWIN|FP—

0,7130

49

-0,1587

Selanjutnya dikalikan dengan turunan dari fungsiivakinya
menggunakan persamaan 2.25, sehingga didapatkaa nil
informasierror seperti pada Tabel 3.10.

Tabel 3.10 Hasil Perhitungah

S;

-0,0697

-0,0846

-0,0743

0,0645

QR IWIN|FP[—

0,1780

49

-0,0396

Kem

udian menghitung nilai koreksi bobotivf yang akan

digunakan untuk memperbaiki nilai bobat;;menggunakan
persamaan 2.26 dan menghitung nilai koreksi biasy yakan
digunakan untuk memperbaiki nilai biag,;menggunakan
persamaan 2.27. Sebagai contoh, akan dilakukanhjtengan
untuk nilaiperbaikan bobetv,; dan nilai perbaikan bia$/;.

Avij
Avyq

AU()]'
84

= 0(5jxl~

= ad;x;

0.1 *x—0,577 x 0.000055
—0,0000031735

= (16]



Av01= a61
=0.1%
= —0,0

—0,577
577

Hasil perhitungan nilanv; untuk perbaikan bobot ditunjukkan
padaGambar 3.33. Sedangkan hasil perhitungan nrgiuntuk
perbaikan bias ditunjukkan padaGambar 3.34.

i 1 2 3 4 5 49
1 -0,000 | -0,000; -0,000 0,000 0,000....-| -0,004
2 -0,000 | -0,000{ -0,000 0,000 0,000..--| -0,000
3 -0,002 | -0,002] -0,002 0,0015 0,0043...| -0,0002
4 -0,000 | -0,001} -0,000 0,000 0,0023...| -0,000
5 -0,000 | -0,000; -0,000 0,000 0,001....| -0,000
49 | -0,000 | -0,000{ -0,000 0,000 0,0009... | -0,0001

Gambar 3.33 Hasil Perhitungan Perubahan Bnbot

i 1 2 3 4 5 49

0 | -0,007| -0,008| -0,007| 0,0065| 0,0178 -0,004

Gambar 3.34 Hasil Perhitungan Perubahan Bms

6. Setiap unit keluaraf;,j = 1...m) memperbarui nilai bias dan
0,..,p)menggunakan persamaan 2.28. Sebagai
contoh akan dilakukan penghitungan untuk nigibaru. Adapun
hasil dari perbaikan bobot dan bias pada lapisdumaken dapat
dilihat pada Gambar 3.35danGambar 3.36.

bobot (j =

wji (new) = wj (old) + Awjy
wy1(old) + Awy 4
—0,115+ —0,029

wy1 (new)=

—0,144
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k
j 1 2 3 4 5 49
1 |-0,145| 0,1768| -0,016| -0,072| -0,199| .... | 0,0024
2 0,101| 0,1926| 0,149 0,004| -0,079]| .... -0,202
3 0,055| -0,0000| 0,094| 0,140| -0,035| .... | 0,1974
4 |-0,178| 0,0367| -0,057| -0,237| -0,067| .... | 0,1463
5 0,197| -0,1542| -0,109| 0,119| 0,201] .... -0,214
49 | 0,034| -0,025| 0,162| -0,201| -0,227| .... | 0,2493
Gambar 3.35 Bobot bamu
k
j 1 2 3 4 5 49
0O |o0,1116| 0,4551| 0,613| -0,70| 0,679| .... | 0,324

Gambar 3.36 Bias Bam

7. Setiap unit tersembuny(iZ;,j = 1..p) memperbarui nilai bias
dan bobot(i = 0, ..., n) menggunakan persamaan 2.29. Adapun
hasil dari perbaikan bobot dan bias pada lapisasetdunyi
dapat dilihat pada Gambar 3.37danGambar 3.38.

vij(new) = 'Uij(Old) + AUU’
Ull(neW)z vll(old) e Avll
—0,155 + —3,83661044462194 x 10~

—0,155
|J 1 2 3 4 5 30
1 |-0155 -0,152| 0,015| -0,139| 0,069| ...- | -0,048
2 0,041| 0,1442| 0,035| 0,051| -0,104| .... | -0,084
3 |-0,143 0,01| 0,064| -0,023| -0,108] ... 0,072
4 |-0,153]| -0,063| -0,076| 0,106| 0,179| .... | -0,182
5 | -0,055| 0,1262| 0,039| 0,075| -0,071] .... 0,007
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| 49 | -0,155| -0,098| 0,176] -0,02] -0,123] .... | -0,014 |
Gambar 3.37 Bobot Banu

| 1 2 3 4 5 30

0 0,169| -0,006| 0,212 0,610| -0,44| .... | -0,657
Gambar 3.38 Bias Bamu

8. Langkahke-1 sampai ke-7 diulangi sampai semua gata
berhasil dilatih. Kemudian dilakukan pengecekan kapa
konfigurasi jaringan sudah optimal (ditandai dengsudah
didapatkannya nilagrror yang paling kecil). Jika sudah optimal
maka proses pelatihan ini akan berhenti. Selaiardilakan oleh
hal tersebut, proses pelatihan jaringan juga besadmti ketika
iterasi yang dikerjakan sudah mencapai iterasi maksyang
diperbolehkan.

Setelah jaringan syaraf tiruan terbentuk, makagzelanjutnya
adalah melakukan pengujian terhadap jaringan syatafn (JST)
tersebut.Pada penerapan jaringan syargfcal backpropagation
proses pengujian dilakukan dengan cara menjalangerses
perambatan majufdedforward dari proses pelatihan JST dengan
menggunakan bias dan bobot yang sudah didapatkanpeses
pelatihan JST.

3.5. Perancangan Uji Coba
Setelah  seluruh  rancangan  sistem sudah berhasil

diimplementasikan, maka langkah selanjutnya adaleiakukan
pengujian dan evaluasi terhadap sistem yang tdlkdméangkan.
Tujuan dari pengujian dan evaluasi ini adalah untugngetahui
ketepatan hasil pemberian label yang dilakukan distem dan
mengetahui tingkat akurasi yang didapatkan olgkmisnotasi citra

ini.

3.5.1.Skenario Evaluasi

Pada penelitian ini, untuk melakukan evaluasi @#pasistem
yang telah dikembangkan, digunakan koleksi citragyterdiri dari 6
kelompok citra dimana masing-masing kelompok mé&m8éD citra.
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Dari 90 citra pada masing-masing kelompok terseBQfo akan
digunakan sebagai data latih untuk jaringan sytaxan dan sisanya
akan digunakan sebagai data uji untuk jaringanasy#uan yang
telah terbentuk.Secara keseluruhan terdapat 5480bitek yang
akan digunakan pada penelitian ini.

Evaluasi yang dilakukan terhadap sistem anotaserdiri dari
evaluasi tingkat kesalahan pada saat melakukaegmaEmbelajaran
jaringan syaraf tiruan dan evaluasi dari hasil pemaln label oleh
sistem anotasi citra otomatistersebut.

Proses evaluasi pada pelatihan jaringan syaraifrtidilakukan
dengan menggunakan metode perhitungan SSE dan RMé&ik
mengetahui konfigurasi terbaik pada jaringan sytiraéin tersebut.
Evaluasi ini dilakukan dengan melakukan beberapabadan pada
nilai parameter laju pembelajaraydan jumlahneuronpada lapisan
tersembunyi yang digunakan untuk membetuk jarirgyeamaf tiruan
tersebut.

Sedangkan untuk mengevaluasi sistem anotasi ¢gtenakan
perhitungan nilarecall (R), precision (P)danF-measure (F)Nilai
F-measuredidapatkan dari perhitungan menggunakan nisall
danprecisionyang telah didapatkan. Adapun untuk menghitung nila
recall, precision, dan F-measure digunakan persamaan 2.33,
persamaan 2.34 dan persamaan 2.35.Pengujianakuldn dengan
cara mengubah jumlah data latih yang digunakankumtglakukan
pelatihan jaringan syaraf tiruan. Hasil dari progeEngujian ini
digunakan untuk mengetahui tingkat akurasi dateésisanotasi citra
yang telah dikembangkan. Selain pengujian dengamgui@h
jumlah data latih, sistem yang akan dikembangkga pliuji dengan
mengubah variasi kelas yang ada pada data latih.

3.5.2.Hasil Evaluasi

Hasil dari semua proses evaluasi yang telah dikkuk
disimpan dalam bentuk tabel sehingga dapat dilakakelisis lebih
lanjut tentang pengaruh perubahan beberapa panranyeieg
digunakan pada saat proses evaluasi sistem.

Tabel 3.11danTabel 3.12adalah tabel yang akan aligum
untuk menunjukkan hasil evaluasi dari arsitektuingan syaraf
tiruan dan Tabel 3.13dan Gambar 3.15menunjukkai eesluasi
tingkat akurasi dari sistem anotasi citra ini.
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Tabel 3.11 Evaluasi JST terhadap Laju Pembelajaran

Laju
Pembelajaran

RMSE Percobaan ke-

1 2

3

4

5

6

RMSE

0.1

0.2

0.3

0.9

Tabel 3.12 Evaluasi JST terhadap JunNaliron Hidden Layer

Neuron

RMSE Percobaan ke-

Hidden
Layer

1 2

3

4

5

RMSE

49

50

51

98

Tabel 3.13 Evaluasi Sistem terhadap Jumlah Daih Lat

Learning
Data

Recall

Precission

F-Measure

Time

20

40

60

160

Tabel 3.14Evaluasi Sistem terhadap Jumlah Kelas

Jumlah kelas

Kebenaran

Last RMSE

Time

2

3

4
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BAB IV
IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN

Pada bab implementasi dan pembahasan ini, akarmadiba
mengenai penerapan dan pembahasaan sistem yanb tela
dikembangkan serta evaluasinya. Secara umum ppossss yang
dilakukan oleh sistem adalgineprocessindata citra, mengekstraksi
fitur dari citra, melatih jaringan syaraf tiruanng@an masukan fitur
citra yang terekstraksi, kemudian memberikan lakel citra
berdasarkan konten yang terkandung pada citra denga
menggunakan pengetahuan dari jaringan syaraf thiaaih pelatihan.

4.1. Lingkungan Implementasi

Agar proses-proses tersebut dapat diimplemetasitan
berjalan sesuai dengan rancangan yang telah dibonatca
dibutuhkan media atau lingkungan implementasi ya®&guai.
Lingkungan implementasi ini terdiri dari dua, yaitingkungan
perangkat keras dan lingkungan perangkat lunak.

4.1.1.Lingkungan Perangkat Keras

Perangkat keras yang digunakan dalam pengeyabadan
pengujian aplikasi anotasi citra menggunakamtent Based Image
Retrievaldan jaringan syaraf tirua@ptical Backpropagatioamdalah
sebuamotebooldengan spesifikasi sebagai berikut :

1. Prosesor AMD Turion™ X2 Dual-Core Mobile RM-74 2.20

GHz.
ChipsetNVIDIA nForce MCP77MH
Video CardNVIDIA GeForce 9100M
Memori 2 Gb
Harddisk250 Gb
Monitor 14.1”
Keyboard
Mouse

NGk WN

4.1.2.Lingkungan Perangkat Lunak

Perangkat lunak yang digunakan untuk mengembangkan
aplikasi anotasi citra otomatis dan untuk uji cadmalah sistem
operasiMicrosoft Windows7 32-bit sebagai lingkungan kerja dari
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aplikasi ini, danMicrosoft Visual Studic2010 sebagai perangkat
lunak yang digunakan untuk mengembangkan aplikasigah
menggunakan bahasa pemrograman C#.

4.2. Implementasi Program

Berdasarkan analisa dan perancangan yang telah
dipaparkan pada bab 3, maka pada bab ini akalaskpn tentang
implementasi dari perancangan yang terdapat pdul@ tersebut.

4.2.1.Implementasi Struktur Data

Untuk menyimpan data-data yang dibutuhkan keti&eesi ini
dijalankan, sistem ini menggunakan struktur dataifee kelas-kelas.
Kelas-kelas tersebut digunakan untuk menyimparn-mila variabel
yang digunakan pada sistem anotasi citra. Kelaasskehi juga
menerapkan beberapa proses yang merupakan bagiasisiem.
Terdapat beberapa kelas utama ddarfacgpada sistem ini, antara
lain kelaslaarWavelet, ImageData, ImageExtraction, ImageFesatu
Pixel, NeuralNet, TrainingData, ImageUtility, netlily, dan
interface iFile

a. Kelas HaarWavelet

Kelas HaarWavelet digunakan untuk melakukan proses
transformasiwaveletyang mengubah citra pada domain spasial ke
domain frekuensi. Di dalam kelas ini didefinisik@noses-proses
yang dilakukan untuk melakukan transformasi cita domain
frekuensi. Data masukan untuk kelas ini adalah detipeBitmap.
Kemudian dari data tersebut akan dilakukan prosassfiormasi
citra. Adapun nilai-nilai yang dihasilkan oleh kelai yang dapat
digunakan oleh kelas lain adalah data citra beBipaapyang telah
terfilter menjadi 4 domain frekuensL¢w-low, High-Low, Low-
High, dan High-High), dan matriks F yang berisi data nilai warna
dari citra yang sudah tdiiter.
b. Kelas I mageData

Kelas ImageData digunakan untuk membaca citra dan
menyimpan data citra, seperti metadata ciftambnail dari citra,
dan beberapa data lain yang dimiliki oleh citra.
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Variabel-variabel yang digunakan untuk menyimpata g@da
kelas ImageData ini antara lain citra, lebar, tingg, imgPath, dan
imgFeature.

Sedangkan fungsi-fungsi yang ada pada kelas inlalada
readimagémembaca data citra)pdatelmagémengubah data citra),
updateRGBPixel(mengubah nilai komponen RGB pada citra),
binToDec (mengubah bilangan biner ke desimallecToBin
(mengubah bilangan desimal ke binerfhumbnailCallBack
(menentukan status pengambilan dataumbnail dari citra),
doWavelet(menjalankan proses transformasavelet pada citra),
getThumbnail (mengembalikan datathumbnail dari citra),
getlmageFeaturdmengembalikan nilai dari fitur citra yang sudah
diperoleh),getBitmap(mengembalikan data citra bitmap yang sudah
tersimpan), getPixel (mengembalikan nilaipixel yang sudah
tersimpan) getTag(mengembalikan nilai label yang tersimpan pada
metadata citra)getTarget (mengembalikan nilatarget dari citra
untuk proses pelatihan JSTQetHistorgram(mengembalikan nilai
histogramdari citra).

C. Kelas | mageExtraction

Kelas ImageExtraction digunakan untuk menyimpaai riéri
hasil ekstraksi fitur citra. Adapun nilai-nilai ygdapat disimpan
pada kelas ini adaldiepath, feature dantarget
d. Kelas | mageFeature

Kelas ImageFeature adalah kelas yang digunakan untuk
melakukan proses ekstraksi fitur dari citra. Padalas ini
didefiniskan beberapmethodyang digunakan untuk mendapatkan
nilai vektor fitur dari citra. Untuk mendapatkaranifitur dari citra,
maka harus dilakukan proses transformasi wavelehgga kelas ini
akan menjalankan proses transformasi wavelet yé@aggani oleh
kelas lain (yaitu kelasdaarWavelex untuk menghitung nilai fitur
dari citra.

Adapun fungsi-fungsi yang ada pada kelas ini antama
doHaarTransform(memanggil proses transformagiveletyang ada
pada kelasHaarWavele), getFilteredPx(mengembalikan nilgpixel
hasil proses transformasiavele}, normalizePXxm).
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e. Kelas Pixel

Kelas Pixel ini digunakan untuk menyimpan nilai komponen
warnaRed, GreendanBlueyang dimiliki oleh setiapixel pada citra.
f. Kelas Neural Net

Kelas NeuralNet ini adalah kelas yang berfungsi untuk
melakukan proses pelatihan jaringan syaraf tiruaengdn
menggunakan algoritma pelatih&@ptical BackpropagationKelas
ini menerapkaninterface iFile untuk melakukan proses yang
berkaitan dengan pemrosesan berkas.
g. Kelas TrainingData

KelasTrainingDataini digunakan untuk menyimpan hasil dari
proses ekstraksi citra yang akan digunakan untokgsr pelatihan
jaringan syaraf tiruan. Nilai-nilai yang disimpaada kelas ini antara
lain vektor Input dan vektor target.
h. Kelas I mageUtility

Kelas ImageUtility adalah kelas yang digunakan untuk
melakukan proses-proses tertentu yang berkaitagadecitra. Kelas
ini merupakan kelasstatic sehingga untuk memanggmethod-
methodyang ada pada kelas ini tidak diperlukan prosesaiisasi
terlebih dahuluMethod-method/ang ada pada kelas ini antara lain
isimageNormal resizelmg normalizeRGB TampilMatriks, dan
AddBorder Semuanethodersebut adalastatic method
i. Kelas netUtility

Kelas netUtility digunakan untuk mendefinisikan beberapa
static methodyang berkaitan dengan jaringan syaraf tiruan. Kare
kelas ini mengandungethod-method/ang static maka kelas ini
juga bersifatstatic sehingga untuk menggunakamethod-method
yang ada pada kelas ini tidak diperlukan prosesialsasi kelas
terlebih dahulu. Adapun method yang ada pada keiamntara lain
getTrainedVgetTrainedWdangetNearestT
J- InterfaceiFile

Interface iFile adalah kelasnterface yang digunakan untuk
mendefinisikanmethodyang berkaitan dengan pemrosesan berkas
pada komputer. Semua kelas yang mengimplementasikenfiace
iFile ini, maka kelas tersebut harus mendefinisisemuamethod
yang ada padaterface iFile ini. Adapun method yang ada pada
interface ini adalakaveToFile
4.2.2.Implementasi Pelatihan Data Latih
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Pada sub bab ini akan dijelaskan mengenai implexaedari
pelatihan data latih berupa fitur-fitur dari cityang didapatkan dari
proses ekstraksi fitur pada citra. Adapun prosesgs yang
dilakukan pada pelatihan data latih ini adalah gsogengambilan
data citra, proses normalisasi citra, proses toamsfsi Wavelet
proses pengubahan model warna, proses ekstraksj fitoses
pelatihan jaringan syaraf tiruan, dan penyimpanasil lpelatihan
jaringan syaraf tiruan.

4.2.2.1.lmplementasi Pengambilan Data Citra

Tahap awal yang dilakukan pada pelatihan aplikasiteesi
citra ini adalah mengambil semua data citra yargnattigunakan
sebagai data latih. Data citra yang diambil adaktkas bertipe jpg
padafolder yang sudah ditentukan. Implementasi pengambilan da
penyimpanan data citra terdapat pada KetegyeData

Pada kelas ini terdapat beberapa fungsi, antaraflaigsi
yang digunakan untuk membaca bit-bit data yang [@atia citra,
fungsi memperbarui nilai warna yang terkandung patfa, fungsi
untuk menjalankan proses transformasfavelet fungsi untuk
mendapatkan dathumbnail untuk citra, fungsi untuk mengambil
data tag citra yang tersimpan pada metadata, fungguk
mendapatkan nilai target yang digunakan untuk alatjaringan
syaraf tiruan, dan beberapa variabel yang digunakatuk
menyimpan data-data citra. Semua fungsi yang sulilsgbutkan
digambarkan dalam bentuk UML yang dapat dilihatgo&@hmbar
4.1.
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ImageData

-citra : Bitmap

-lebar : int

-tinggi : int

-px : Pixel [,]

-imgPath : string
-ImgFeature : ImageFeature

HmageData(in ImgUrl : string)
-readlmage() : void
-updatelmage() : void
+updateRGBPixel() : void
-binToDec(in biner : string) : int
-decToBin(in dec @ int) @ string
~-ThumbnailCallback() : bool
+doWavelet() : void
tgetThumbnail() : Bitmap
+getlmageFeature() : ImageFeature
FoetBitmap() : Bitmap
+getPixel() : Pixel [,]

+getTag() : string

+getTarget() : string
+getHistogram() : int []

Gambar 4.1 Diagram UML KeldsmageData

Adapun implementasi konstruktor, method, dan vatiab
variabel yang ada pada kelémageDataini dapat dilihat pada
Source Code4.1

ImageData.cs

using System;

using System.Drawing;

using System.Drawing.Imaging;
using System.IO;

using System.Linq;

using System.Windows.Forms;
using ExiflLibrary;
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using ImageAnnotation.Properties;
using ImageAnnotation.Utility;

namespace ImageAnnotation.ExtractingImage

{

classImageData

i

privateBitmap srcImg = null;
privateDouble[,] ImageGrid = null;
privateDouble[,] filteredGrid = null;
privateint height, width;
privatePixel[,] px = null;
privateString ImgPath = "";
privateImageFeature ImgFeature;

public ImageData(String s)

{

this.srcImg = newBitmap(s);
this.height = srcImg.Height;
this.width = srcImg.Width;
ImgPath = s;

}

public ImageData(Bitmap myBmp)
{

this.srcImg = myBmp;
this.height = srcImg.Height;
this.width = srcImg.Width;

}

privatevoid readImage()

{

// Normalize first
if (!ImageUtility.isImageNormal(this.srcImg))

{

int resizeSize =
ClassifySettings.Default.normalizationSize;

this.srcImg = ImageUtility.resizeImg(this.srcImg,
resizeSize);

this.height = this.srcImg.Height;
this.width = this.srcImg.Width;
}

px = newPixel[height, width];
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for (int i = @; i < height; i++)

i

for (int j = @; j < width; j++)
{

px[i, j] = newPixel();

}

}

ImageGrid = newDouble[height, width];

BitmapData dataCitra =
this.srcImg.LockBits(newRectangle(@, @, width, height),
ImagelockMode.ReadWrite,

PixelFormat.Format24bppRgb);

int stride = dataCitra.Stride;

int offset = stride - 3 * width;

System.IntPtr scan@ = dataCitra.Scano;

unsafe

{

byte* p = (byte*)(void*)scan@;

for (int i = @; i < height; i++)

{

for (int j = @; j < width; j++)

{

px[i, j].Biru = p[@];

px[i, j].Hijau = p[1];

px[i, j].Merah = p[2];

int intensity = (p[@] + p[1] + p[2]) / 3;
//int luminance = (int)(©.114 * p[@] + ©.587 * p[1] +
0.299 * p[2]);

ImageGrid[i, j] = intensity;

p += 3;

¥

p += offset;

}

¥

this.srcImg.UnlockBits(dataCitra);

b

privateBitmap PixelToImage(Pixel[,] _px)

éitmap tempImage = newBitmap(srcImg);

BitmapData dataCitra =
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tempImage.LockBits(newRectangle(@, @, width, height),
ImagelLockMode.ReadWrite,

PixelFormat.Format24bppRgb);

int stride = dataCitra.Stride;

int offset = stride - 3 * width;

System.IntPtr scan® = dataCitra.Scane;

unsafe

{
byte* p = (byte*)(void*)scan@;
for (int i = 0; 1 < height; i++)

ior (int j = @; j < width; j++)
E[O] = px[i, j].Biru;

pl1] = px[i, j].Hijau;

pl[2] = px[i, j].Merah;

p += 3;

}

p += offset;

}

}

tempImage.UnlockBits(dataCitra);

return tempImage;

}

privateint binToDec(string biner)

{

int result = 0;

char[] numbers = biner.ToCharArray();

for (int counter = numbers.Length; counter > @; counter-
=)

{

int num = int.Parse(numbers[counter - 1].ToString());
int exp = numbers.Length - counter;

result += (Convert.ToInt32(Math.Pow(2, exp)) * num);
}

return result;

}

privateString decToBin(int dec)

{

string binary = Convert.ToString(dec, 2);
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int leftZero = (30 - binary.Length);
for (int i = @; 1 < leftZero; i++)

binary = "0" + binary;

return binary;

}

privatebool ThumbnailCallback()
{

returntrue;

¥

publicvoid doWavelet(int 1, Boolean b, int t)

{
this.readImage();

HaarWavelet hw = newHaarWavelet(l, b, t);

hw.Apply (ImageGrid);

this.filteredGrid = hw.getFilteredPixel();

}

publicvoid extractFeature()

{

int level = ClassifySettings.Default.transformLevel;
Boolean binarization =

ClassifySettings.Default.binarization;
int threshold = ClassifySettings.Default.threshold;

this.doWavelet(level, binarization, threshold);
this.ImgFeature = newImageFeature(this.filteredGrid);

}

/* GET METHOD */

publicBitmap getThumbnail()

{
Bitmap thumbnail = (Bitmap)srcImg.GetThumbnailImage(128,
128, new

System.Drawing.Bitmap.GetThumbnailImageAbort(ThumbnailCa
1llback), IntPtr.Zero);

thumbnail = (Bitmap)ImageUtility.AddBorder(thumbnail,
SystemColors.ButtonShadow, 4);

return thumbnail;

}
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publicBitmap getFilteredImage()

{
Pixel[,] filteredPx = newPixel[width, height];
for (int i = @; i < height; i++)

{

for (int j = @; j < width; j++)

i

px[i, j].Merah = px[i, j]l.Hijau = px[i, j].Biru =
(byte)filteredGrid[i, j];

}

}

return PixelToImage(filteredPx);

}

publicDouble[] getExtractedFeature()
{

returnthis.ImgFeature.getExtractedFeature();

}

publicString getExtractedFeatureStr()

{

returnthis.ImgFeature.ToString();

}

publicBitmap getBitmap()
{

returnthis.srcImg;

}

publicDouble[,] getImageGrid()

{
this.readImage();

returnthis.ImageGrid;

}

publicDouble[,] getFilteredGrid()
{

returnthis.filteredGrid;

}

publicString getTag()
{

String label = "unknown";
try
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{
ImageFile data = ImageFile.FromFile(ImgPath);

label =
data.Properties[ExiflLibrary.ExifTag.WindowsKeywords].ToS
tring();

data = null;

}

catch

{

}

return label;

}

publicString getTarget()

{

String _fromLbl = this.getTag();

String target = 41 classInfoPath =
Settings.Default.appDataloc + "/db/label @.ia";

String[] t;

try

{

StreamReader streamReader =
newStreamReader(classInfoPath);

String tmpStream = streamReader.ReadToEnd();

if (tmpStream.Length == 0)

{

streamReader.Close();
thrownewInvalidDataException("Label = file can not be
empty");

}

t = tmpStream.Split('\n');

streamReader.Close();

}

catch (Exception ex)

{

System.IO.File.WriteAllText(classInfoPath, decToBin(@) +
">" + fromLbl);

MessageBox.Show(ex.Message + Environment.NewlLine

+ "We have created needed file", "Error",
MessageBoxButtons.0OK, MessageBoxIcon.Exclamation);

// Baca lagi file baru

StreamReader streamReader =
newStreamReader(classInfoPath);
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String tmpStream = streamReader.ReadToEnd();
t = tmpStream.Split('\n');
streamReader.Close();

¥

foreach (String t2 in t)
i

if (t2.Contains('>"))

{

string tmp = t2.Trim();
string[] t3 = tmp.Split('>");

if (t3[1] == _fromLbl)
{

target = t3[0];

break;

}

b

b

// Definisikan kelas baru jika belum ada
if (target == "")

{

String lastTarget = t[t.Length - 1];
lastTarget = lastTarget.Substring(e,
lastTarget.IndexOf('>"));

int nextCount = binToDec(lastTarget) + 1;

String newTarget = decToBin(nextCount);
File.AppendAllText(classInfoPath, Environment.NewlLine +
newTarget + ">" + _fromLbl);

target = newTarget;

}

return target;

}

publicint[] getHistogram()

{
int[] myHistogram = newint[256];

for (int i = @; i < height; i++)
{
for (int j = @; j < width; j++)
{

int Temp = 0;
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Temp += px[i, j].Merah;
Temp += px[i, j].Hijau;
Temp += px[i, j].Biru;

Temp = (int)Temp / 3;

myHistogram[Temp]++;
}
i

// for (int i = @; i < myHistogram.Length; i++)

/7 4

//myHistogram[i] = myHistogram[i] / (tinggi * lebar);
/1 }

return myHistogram;

}

}
}

Source Codé.1 Implementasi keldsnageData

Pada kelas ini digunakan kelBsxel untuk menyimpan nilai
setiappixel yang terdapat pada citra. Adapun implementasikddais

pixelini dapat dilihat pada Gambar 4.2 daource Codé.2.

Pixel

-red : byte
-green : byte
-blue : byte

+setRed() : void
+getRed() : byte
+setGreen() ; void
+getCreen() : byte
+setBlue() : void
+getBluel) : byte

Gambar 4.2Diagram UML Keld2ixel
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Pixel.cs
namespace ImageAnnotation

classPixel{

publicbyte Biru { get; set; }
publicbyte Hijau { get; set; }
publicbyte Merah { get; set; }
¥

X

Source Codé.2Implementasi KelaBixel

4.2.2.2 Implementasi Normalisasi Citra

Setelah data citra yang akan digunakan sebagai ldtka
berhasil diambil, maka tahap berikutnya adalah kodan
normalisasi data citra masukan untuk dapat dioladaptahap
selanjutnya. Pada proses normalisasi ini dilakulkemgecekan
apakah citra memiliki dimensi 128x128 atau tidakkaJcitra
masukan tidak berdimensi 128x128 maka akan dilakybases
pengubahan ukuran citra, dan sebaliknya jika ciiessukan sudah
berukuran 128x128 maka tidak dilakukan proses peatgan citra.

Proses pengubahan ukuran citra ini menggunakan Imode
interpolasi HighQualityBicubic yang sudah disediakan oleh
Microsoft Visual Studio

Kelas yang menangani proses pengecekan dimensi dain
proses pengubahan dimensi citra ini adalah kéhaggeUTtility.
Method dan variabel yang ada pada kelamageUtility ini
digambarkan dalam bentuk UML yang ditunjukkan p&sambar
4.3.

wutility»
ImageUtility

tislmageNormal(in Img : Bitmap) : bool [,

fresizelme(in Img @ Bitmap, in size @ int) : Bitmap

fnormalizeRGB(in F : double [L]) : double [,

FAddBorder{in srcImg : Tmage, in color : Color, in width : int) : Tmage

Gambar 4.3Diagram UML KeldsmageUtility
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Adapun implementasi dari kelas ini ditunjukkan p&tarce

Codet.3yaitu ditunjukkan padmethod isimageNormaintuk proses
pengecekan dimensi citra damethod resizelmmtuk proses
pengubahan dimensi citra.

ImageUtility.cs

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Drawing;

using System.Drawing.Drawing2D;

namespace ImageAnnotation

{

publicstaticclassImageUtility

{

publicstaticBoolean isImageNormal(Bitmap Img)

{

int h = Img.Height;

int w = Img.Width;

if (h != 128 || w != 128) returnfalse;
returntrue;

}

publicstaticBitmap resizeImg(Bitmap Img, int size)

{

int sourceWidth = Img.Width;
int sourceHeight = Img.Height;
int destWidth = size;

int destHeight = size;

Bitmap b = newBitmap(destWidth, destHeight);

Graphics g = Graphics.FromImage((Image)b);
g.InterpolationMode=InterpolationMode.HighQualityBicubic;
g.DrawImage(Img, O, O, destWidth, destHeight);
g.Dispose();

return b;

}
1}
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4.2.2.3.Implementasi Transformasi Wavelet

Setelah data citra berhasil dinormalisasi menj&dran yang
sudah ditentukan. Maka tahap berikutnya adalah kulkden proses
transformasi WaveletProses transformasWavelet ini dilakukan
menggunakan metode transformadbar Wavelet Kelas yang
menangani proses transformasi ini adalah kdar\Wavelet Kelas
ini digambarkan dalam bentuk UML yang ditunjukkaadaGambar

4.4.

HaarWavelet

-CThresshold : int
-Clevel : int
-Chinary : bool

-F : double [,]

+HaarWavelet(in CLevel : ImageData, in CBinary : bool, in CThreshold : int)

Apply(in srelmg : ImageData) : Bitmap

+singlePass Threshold(in inputMatrix : double [,], in threshold : double, in level : int, in binary : bool) : double [,]
toctF() : double [,]

Gambar 4.4Diagram UML KeldsaarWavelet

Adapun implementasi dari kel&aarWaveletini dapat dilihat

padaSource Codé.4.

HaarWavelet.cs

using System;
using System.Drawing;
using System.Drawing.Imaging;

namespace ImageAnnotation
{

classHaarWavelet

{

privateint CThresshold;
privateint CLevel;
privatebool CBinary;
privatedouble[,] F;

// Constructor

public HaarWavelet(int ClLevel, bool CBinary, int
CThresshold)

{

this.CLevel = ClLevel;

this.CBinary = CBinary;

this.CThresshold = CThresshold;
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}

// Apply filter

publicBitmap Apply(Bitmap srcImg)
{

// get source image size

int width = srcImg.Width;

int height = srcImg.Height;

PixelFormat fmt = (srcImg.PixelFormat ==
PixelFormat.Format8bppIndexed) ?
PixelFormat.Format8bppIndexed : PixelFormat.Format24bppRgb;

// lock source bitmap data

BitmapData srcData = srcImg.LockBits(
newRectangle(@, @, width, height),
ImagelockMode.ReadOnly, fmt);

// create new image
Bitmap dstImg = (fmt == PixelFormat.Format8bppIndexed) ?
AForge.Imaging.Image.CreateGrayscaleImage(width, height)

newBitmap(width, height, fmt);

// lock destination bitmap data
BitmapData dstData = dstImg.LockBits(
newRectangle(@, @, width, height),
ImagelLockMode.ReadWrite, fmt);

int offset = srcData.Stride - ((fmt ==
PixelFormat.Format8bppIndexed) ? width : width * 3);

double[,] ImageGrid = newdouble[width, height];
double[,] WaveletImageGrid = newdouble[width, height];

// Getting the histogram
// do the job
unsafe

{
byte* src = (byte*)srcData.Scan@.ToPointer();

for (int y = @; y < height; y++)

{

for (int x = @; x < width; x++, src += 3)

{

int mean = (int)(0.114 * src[@] + 0.587 * src[1] + ©.299 *
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src[2]);
ImageGrid[x, y] = mean;

}

src += offset;

}

}

// end of histogram

// Filter

for (int i = 1; i <= CLevel; i++)

{

WaveletImageGrid = singlePassThreshold(ImageGrid,

CThresshold, i, CBinary);
ImageGrid = WaveletImageGrid;

}

F = WaveletImageGrid;
// end of the filter

// do the job -> convert filtered data to image
unsafe

{
byte* src = (byte*)srcData.Scan@.ToPointer();
byte* dst = (byte*)dstData.Scan@.ToPointer();

// RGB invert
for (int y = 0; y < height; y++)

{

for (int x = @; x < width; x++, src += 3, dst += 3)
{

dst[2] = (byte)WaveletImageGrid[x, y];

dst[1] = (byte)WaveletImageGrid[x, y];

dst[@] = (byte)WaveletImageGrid[x, y];

¥

src += offset;
dst += offset;

}

// unlock both images
dstImg.UnlockBits(dstData);
srcImg.UnlockBits(srcData);
// end of filtering

return dstImg;

}
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privatedouble[,] singlePassThreshold(double[,] inputMatrix,

double threshold, int level, bool binary)

4
level = (int)Math.Pow(2.0, level - 1);
doublel[,] resultMatrix

newdouble[inputMatrix.GetLength(0),
inputMatrix.GetLength(1)];

int xOffset = inputMatrix.GetLength(®) / 2 / level;
int yOffset = inputMatrix.GetLength(1l) / 2 / level;

int currentPixel = 0;
double size &
inputMatrix.GetLength(1);
double multiplier = 0O;

for (int y = @; y < inputMatrix.GetLength(1); y++)

{

for (int x = @; x < inputMatrix.GetLength(@); x++)

{

inputMatrix.GetLength(®@)

if ((y < inputMatrix.GetlLength(1) / 2 / level) && (x

inputMatrix.GetLength(@) / 2 / level))
{

currentPixel++;
resultMatrix[x, y] = (inputMatrix[2 * x,

2

*

y]

inputMatrix[2 * x + 1, 2 * y] + inputMatrix[2 * x, 2 * y

1] + inputMatrix[2 * x + 1, 2 *y + 1]) / 4;
double vertDiff = (-inputMatrix[2 * X,
inputMatrix[2 * x + 1, 2 * y] + inputMatrix[2
1] + inputMatrix[2 * x + 1, 2 * y + 1]);
double horzDiff = (inputMatrix[2 * x,
inputMatrix[2 * x + 1, 2 * y] + inputMatrix[2
1] - inputMatrix[2 * x + 1, 2 * y + 1]);
double diagDiff = (-inputMatrix[2 * X,

2
*

2

*

2

*

X,

*

X,

*

y]l
2 *y

y]
2 ¥y

y]

inputMatrix[2 * x + 1, 2 * y] + inputMatrix[2 * x, 2 * y

1] - inputMatrix[2 * x + 1, 2 * y + 1]);
if (binary)

if (Math.Abs(vertDiff) > threshold)
{ resultMatrix[x + xOffset, y] = 255; }

if (Math.Abs(horzDiff) > threshold)
{ resultMatrix[x, y + yOffset] = 255; }

if (Math.Abs(diagDiff) > threshold)

{ resultMatrix[x + xOffset, y + yOffset] = 255; }

+ +

+ +
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}

else

{

resultMatrix[x + xOffset, y]
Math.Abs(vertDiff);

resultMatrix[x, y + yOffset]
Math.Abs (horzDiff);

resultMatrix[x + xOffset, y + yOffset] = multiplier +
Math.Abs(diagDiff);

1}

else

multiplier +

multiplier +

if ((x »>= inputMatrix.GetLength(@) / 1level) || (y »>=
inputMatrix.GetLength(1) / level))

{
resultMatrix[x, y] = inputMatrix[x, y];

333}

return resultMatrix;

}

publicdouble[,] getF()
{

return F;

133;

Source Codé.4Implementasi KeladaarWavelet

4.2.2.4 lmplementasi Ekstraksi Fitur

Tahap ini dilakukan setelah didapatkan nitéensitydari citra
hasil proses transformadfavelet Implementasi dari kelas ini dapat
dilihat pada Gambar 4.5 d&ource Codé.5.

ImageFeature

-fiturTerekstraksi : double []
-pixelHasil Transform : Pixel [,]

~FiturCitra(in Imgln : ImageData)
+haar Transformation{in ¢ : Bitmap, in bin : bool, in | : int, in t ; int) : void
~hitungFitur(in F : double [,])

Gambar 4.5 Diagram UML KeldmageFeature

ImageFeature.cs
using System;
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using System.Drawing;

namespace ImageAnnotation.ExtractingImage

1

classImageFeature

{

privateBitmap filteredImage;
privateDouble[] extractedFeature;

public ImageFeature(Bitmap mCitra, Boolean binarization,
int level, int threshold)
{

haarTransformation(mCitra,binarization,level,threshold);

}

privatevoid haarTransformation(Bitmap mCitra, Boolean
binarization, int level, int threshold)

{

HaarWavelet hw = newHaarWavelet(level, binarization,
threshold);

filteredImage = hw.Apply(mCitra);

hitungFitur(hw.getF());

¥

publicvoid hitungFitur(Double[,] F)

{
Double[,] mInput = getHHBand(F);

extractedFeature = slidingWindow(mInput);

}

privateDouble[] slidingWindow(Double[,] P)
{

Double[] fitur = newDouble[49];

int slideDistance = 8;

int maskSize = 16;

int m = P.GetUpperBound(9);

int k = 0;

for(int yB=maskSize-1; yB<=m; yB+=slideDistance)
{

int yA = yB - 1;

for(int xB=maskSize-1; xB<=m; xB+=slideDistance)
{

int xA = xB - 1;

// Mask yang bergeser2

Double[,] mask = newDouble[maskSize, maskSize];
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int a = 0;

for (int i = yA; 1 <= yB; i++)
{

int b = 0;

for (int j = xA; j <= xB; j++)

{

mask[a, b]
b++;

}

a++;

}

fitur[k] = extractFitur(mask);
k++;

1}

return fitur;

}

publicDouble extractFitur(Double[,] P)

{

int extractingComponent =
ImageAnnotation.Properties.ClassifySettings.Default.compToE
xtract;

Double fitur = @;

Double px = 0;

switch (extractingComponent)

{

case @: // Diagonal Moment

for (int 1 = @; i < 2; i++)

{

for (int j = 9; j < 2; j++)

{

px = Math.Sgrt((Math.Abs(i - j) * P[i, j]) / 2);

fitur += px;

3

break;

case 1:

break;

}

return fitur;

}

publicDouble[] getExtractedFeature()
{

return extractedFeature;

}

P[i, j1;
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publicBitmap getFilteredImg()
{

return filteredImage;

}

privateDouble[,] getHHBand(Double[,] F)
{

int n = F.GetLength(@) / 2;

Double[,] t = newDouble[n, n];

for (int 1 = @; i < n; i++)

{

for (int j = @; j < n; j++)

{

t[i) J] = F[n + i, n+ J]:

13

return t;

}

publicoverrideString ToString()

{
String temp = "";
for (int i = @; i < extractedFeature.Length; i++)

{

temp += (extractedFeature[i] + ";");

}

return temp;

133;

Source Codé.5Implementasi KelasnageFeature

Adapun contoh dari hasil proses transformeesreletuntuk beberapa
macam citra dapat dilihat pada
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Lampiran 3.

4.2.2.5.Implementasi Pelatihan JST

Setelah nilai-nilai fitur yang merepresentasikabusd citra
sudah didapatkan, maka nilai-nilai ini akan diglaralsebagai nilai
masukan untuk melatih jaringan syaraf tiruan. Immetasi dari
kelas yang digunakan untuk melakukan pelatihan d&at dilihat

pada Gambar 4.6 d&ource Code4.6

NeuralNet

-TD : List<TrainingData>
-learningRatc : double [.]
-RMSE : double

-nloput : int

-nHidden : int

-nOutput : int

-v : double [|]

-w : double [,]
-detailResult : string

+NeuralNet(in fileUrl : string, in _nInput : int, in _nHidden : int, in _nOutput : int, in _Ir : double)
+Initialize TrainingPair(in trainDataUrl : string) : void

“parselnput(in _x) : double(]

tparseTarget(in _t : string) : double[]

HrainNetwork() : void

+trainNormalHelper() : void

+trainVerboseHelper() : void

+activation(in val : double) : double

tturunan{in val : double) : double

“+eomputeSSE(in y @ double[], in t : double[]) : double
tgetNguyenBiasWeights(in nlayerln : int, in nlayerOut : int) : double[.]
+getV() : double []

+getW() : double [,]

+getRMSE() : double

+getTDCount() : int

ttoString() : string

+saveToFile() : void

Gambar 4.6Diagram UML KeladeuralNet

NeuralNet.cs

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Windows.Forms;

using System.Xml;

using ImageAnnotation.Properties;

namespace ImageAnnotation

{

classNeuralNet : iFile
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{

privatelList<TrainingData> TD= newList<TrainingData>();
privateDouble RMSE, learningRate;

privateint nInput, nHidden, nOutput;

privateDouble[,] v, w;

privateString detailResult = "";

public NeuralNet(String fileUrl, int _nInput, int _nHidden,
int _nOutput, Double _1r)

{

this.nInput = _nInput;

this.nHidden = _nHidden;

this.nOutput = _nOutput;

this.learningRate = _1r;

InitializeTrainingPair(fileUrl);

this.v = getNguyenBiasWeights(nInput, nHidden);
this.w = getNguyenBiasWeights(nHidden, nOutput);
}

privatevoid InitializeTrainingPair(String trainDataUrl)

{

XmlDocument doc = newXmlDocument();

doc.Load(trainDataurl);

XmlNodelist filePathNode =
doc.SelectNodes("traindata/data/feature");

foreach (XmlNode node in filePathNode)

{

TrainingData myTD = newTrainingData();

myTD.Input = parselnput(node.InnerText);

myTD.Target = parseTarget(node.NextSibling.InnerText);
this.TD.Add(myTD);

myTD = null;

)

¥

privateDouble[] parseInput(String _x)

{

String[] tmp = _x.Split(';");

Double[] t = newDouble[tmp.Length - 1];

for (int 1 = @; i < tmp.Length; i++)
{

if (tmp[i] !'= "")

{

t[i] = Double.Parse(tmp[i]);
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}
}

return t;

}

privateDouble[] parseTarget(String _t)

{
char[] tmp

Double[] t
for (int i
{

t[i] = Double.Parse(tmp[i] + "");
}

return t;

}

publicvoid trainNetwork()

{
if (Settings.Default.showNeuVal) trainVerboseHelper();

else trainNormalHelper();

}

_t.ToCharArray();
newDouble[tmp.Length];
0; i < tmp.Length; i++)

privatevoid trainNormalHelper()

{

Double[,] deltaW = newDouble[nHidden + 1, nOutput];
Double[,] deltaV = newDouble[nInput + 1, nHidden];
Double[] z_in = newDouble[nHidden];

Double[] z = newDouble[nHidden];

Double[] y_in = newDouble[nOutput];

Double[] y = newDouble[nOutput];

Double[] smallDeltaK = newDouble[nOutput];
Double[] smallDeltal = newDouble[nHidden];
Double[] smallDelta_inJ] = newDouble[nHidden];
this.RMSE = 0;

/* Train untuk setiap pair */
foreach(TrainingData myTD in TD)

{
Double[] x = myTD.Input;
Double[] t = myTD.Target;

// FEEDFORWARD

/* INPUT ke HIDDEN */

for (int j = @; j < nHidden; j++)
{

z_in[j] = @;
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for (int 1 = 1; i <= nInput; i++)

{

z_in[j] += x[1 - 1] * v[i, J];

z_in[j] += v[e, j];
z[j] = activation(z_in[j]);

}

/* HIDDEN ke OUTPUT */

for (int k = @; k < nOutput; k++)
{

y_in[k] = ©;
for (int j = 1; j <= nHidden; j++)
{

y_in[k] += z[]j - 1] * w[], KkI;

}

y_in[k] += w[0, k];

y[k] = activation(y_in[k]);

¥

// BACKPROPAGATION ERROR

/* compute smallDelta k */
for (int k = @; k < nOutput; k++)

{

if (NNsetting.Default.trainMethod == 0)

{

// do optical backprop

if  (t[k] - y[k] »>= @) smallDeltak[k] = (1

Math.Exp(Math.Pow(t[k] - y[k], 2))) * y[k] * (1 - y[k]);

elseif (t[k] - y[k] < @) smallDeltakK[k] = -1 * (1
Math.Exp(Math.Pow(t[k] - y[k], 2))) * y[k] * (1 - y[k]);

¥

else

{

// do backprop

;mallDeltaK[k] = (t[k] - y[k]) * (y[k] * (1 - y[k]));
¥

/* compute delta w */

for (int k = @; k < nOutput; k++)

{

for (int j = 1; j <= nHidden; j++)

{

deltaW[j, k] = learningRate * smallDeltaK[k] * z[j - 1];

118



}
deltaW[@, k] = learningRate * smallDeltaK[k];

}

/* compute smallDelta_in j and smallDelta j */
for (int j = @; j < nHidden; j++)

{

smallDelta_inJ[j] 9;

for (int k = @; k < nOutput; k++)

{
smallDelta_inJ[j] += smallDeltakK[k] * w[j, k];

}
smallDeltad[j] = smallDelta_inJ[j] &

turunan(smallDelta_inJ[j]);
}

/* compute delta v */
for (int j = @; j < nHidden; j++)

{

for (int 1 = 1; i <= nInput; i++)

{

deltaV[i, j] = learningRate * smallDeltal[j] * x[i - 1];
}

deltaV[@, j] = learningRate * smallDeltal[j];

/* RENEW ALL WEIGHTS AND BIASES */
for (int k = @; k < nOutput; k++)
{

for (int j = @; j <= nHidden; j++)
{

wlj, k] = w[], k] + deltaW[j, Kk];

}
for (int j
{

for (int i

0; j < nHidden; j++)

0; i <= nInput; i++)

v[i, j] = v[i, j] + deltav[i, jl;

¥

this.RMSE += computeSSE(y, t);

¥

this.RMSE = Math.Sqrt(RMSE / TD.Count);
}
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privatevoid trainVerboseHelper()

{

Double[,] deltaW = newDouble[nHidden + 1, nOutput];
Double[,] deltaV = newDouble[nInput + 1, nHidden];
Double[] z_in = newDouble[nHidden];

Double[] z = newDouble[nHidden];

Double[] y_in = newDouble[nOutput];

Double[] y = newDouble[nOutput];

Double[] smallDeltaK = newDouble[nOutput];
Double[] smallDeltal = newDouble[nHidden];
Double[] smallDelta_inl = newDouble[nHidden];
this.RMSE = 0;

this.detailResult = Environment.NewlLine;

/* Train untuk setiap pair */

for (int a = @; a < TD.Count; a++)
{

Double[] x = TD[a].Input;

Double[] t = TD[a].Target;

this.detailResult += "> DATA KE-" + a

Environment.NewlLine;

this.detailResult += Environment.NewlLine + "INPUT LAYER: "

+ Environment.NewLine;

foreach (Double myX in x)

this.detailResult += String.Format("{@:F6}", myX) + "
// FEEDFORWARD

/* z_in"j * /

for (int j = @; j < nHidden; j++)
{

for (int 1 = 1; i <= nInput; i++)
{

z_in[j] += x[1 - 1] * v[i, J1;

3

z_in[j] += v[e, jl;

this.detailResult += Environment.NewlLine
Environment.NewLine + "HIDDEN LAYER: "
Environment.NewLine;

/* z~j - fungsi aktivasi */

for (int j = @; j < nHidden; j++)

{

z[j] = activation(z_in[3j]);

this.detailResult += String.Format("{@:F6}", z[j]) + "
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}

/* y_in/\k */

for (int k = @; k < nOutput; k++)

{

for (int j = 1; j <= nHidden; j++)

{

y_in[k] += z[j - 1] * w[3j, Kk];

}

y_in[k] += w[@, k];

3

this.detailResult += Environment.NewlLine
Environment.NewLine + "OUTPUT LAYER: R

Environment.NewLine;

for (int k = @; k < nOutput; k++)

{

y[k] = activation(y_in[k]);

this.detailResult += String.Format("{@:F6}", y[k]) + "";
}

this.detailResult += Environment.NewlLine;

// BACKPROPAGATION ERROR

/* compute smallDelta k */
for (int k = @; k < nOutput; k++)

{

if (NNsetting.Default.trainMethod == 0)

{

// do optical backprop

if  (t[k] - y[k] >= @) smallDeltak[k] = (1

Math.Exp(Math.Pow(t[k] - y[k], 2))) * y[k] * (1 - y[k]);

elseif (t[k] - y[k] < @) smallDeltakK[k] = -1 * (1
Math.Exp(Math.Pow(t[k] - y[k]l, 2))) * y[k] * (1 - y[k]);

}

else

// do backprop
;mallDeltaK[k] = (t[k] - y[k]) * (y[k] * (1 - y[k]));
}

/* compute delta w */
for (int k = @; k < nOutput; k++)
{

+

+
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for (int j = 1; j <= nHidden; j++)

{
deltaW[j, k] = learningRate * smallDeltaK[k] * z[j - 1];

)7
deltaW[@, k] = learningRate * smallDeltaK[k];

}

/* compute smallDelta_in j and smallDelta j */
for (int j = @; j < nHidden; j++)

{

for (int k = @; k < nOutput; k++)

{

smallDelta_inJ[j] += smallDeltakK[k] * w[j, k];
smallDeltad[j] = smallDelta_inJ[j] &
turunan(smallDelta_inJ[j]);

}

/* compute delta v */
for (int j = @; j < nHidden; j++)

{

for (int 1 = 1; i <= nInput; i++)

{

deltaV[i, j] = learningRate * smallDeltald[j] * x[i - 1];
¥

deltaV[@, j] = learningRate * smallDeltal[j];

/* RENEW ALL WEIGHTS AND BIASES */
for (int k = @; k < nOutput; k++)
{

for (int j = @; j <= nHidden; j++)

{

wlj, k] = w[J, k] + deltaW[], k];
}

¥

for (int j
{

for (int 1 = @; i <= nInput; i++)

0; j < nHidden; j++)

v[i, j] = v[i, j] + deltaV[i, J];

}
Double SSE = computeSSE(y, t);

this.RMSE += SSE;
this.detailResult += Environment.NewlLine + "SSE : " + SSE +
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Environment.NewLine + Environment.NewLine;

¥
this.RMSE = Math.Sqrt(RMSE / TD.Count);

}

privateDouble activation(Double val)

{
return 1.0 / (1.0 + Math.Exp(-val));

}

privateDouble turunan(Double val)
{

Double f x = activation(val);
return f_x * (1 - £ _x);

}

privateDouble computeSSE(Double[] y, Double[] t)
éouble SSE = 0.0;

for (int i = @; i < y.Length; i++)

gSE += Math.Pow(y[i] - t[i], 2);

}

return SSE;

}

privateDouble[,] getNguyenBiasWeights(int nlayerIn,
nlayeroOut)

{

Random rd = newRandom();

Double[,] weight = newDouble[nlayerIn, nlayerOut];
Double[] bias = newDouble[nlayerOut];

Double[] absolut = newDouble[nlayerIn];

Double min, max, bheta;

min = -0.5; max = 0.5;

/* GENERATING RANDOM WEIGHT (-©.5,0.5) */

for (int i = @; i < nlayerIn; i++)

{

for (int j = @; j < nlayerOut; j++)

{

weight[i, j] = rd.NextDouble() * (max - min) + min;
if  (weight[i, j] < -0.5 || weight[i, j] >

MessageBox.Show("Melebihi batas");

int

0.5)
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¥
}

/* RENEW WEIGHT USING BHETA */
bheta = 0.7 * Math.Pow(nlayerOut, 1.0 / nlayerIn);

/* Count nilai |i| untuk semua bobot pada setiap baris */
for (int 1 = @; i < nlayerIn; i++)

{

Double t = 0;

for (int j = @; j < nlayerOut; j++)

{

t += Math.Pow(weight[i, j], 2);

absolut[i] = Math.Sqrt(t);
}

/* Update bobot */

for (int i = @; i < nlayerIn; i++)
{

for (int j = @; j < nlayerOut; j++)

{
weight[i, j] = (bheta * weight[i, j]) / absolut[i];
}
}

/* RANDOMIZE BIAS */
max = bheta;
min = -bheta;

for (int j = @; j < nlayerOut; j++)
{

bias[j] = rd.NextDouble() * (max - min) + min;

/* COMBINE BIAS AND WEIGHT */

Double[,] biasWeight = newDouble[nlayerIn + 1, nlayerOut];
for (int 1 = @; i < nlayerIn + 1; i++)

{

for (int j = @; j < nlayerOut; j++)

{

if (i == @) biasWeight[@, j] = bias[j];
else biasWeight[i, j] = weight[i - 1, j];
}

}
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return biasWeight;

}

publicDouble[,] getV()

{

returnthis.v;

}

publicDouble[,] getW()

{

returnthis.w;

}

publicDouble getRMSE()

{
returnthis.RMSE;

}

publicint getTDCount()

{

returnthis.TD.Count;

}

publicoverridestring ToString()

{

return detailResult;

}

publicvoid saveToFile()

{

try

{

String tmp = "";
for (int i
{

for (int j
{

tmp += v[i, j] +
}

}

tmp += "%";
for (int i

{

for (int j

{

0; i < v.GetLength(9Q);

0; j < v.GetLength(1);

0; i < w.GetLength(0);

0; j < w.GetLength(1);

tmp += w[i, j] + ";

)

i++)

j++)

it++)

j++)
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1}
System.IO.File.WriteAllText(Settings.Default.appDataloc +

"/db/trained_net.ia", tmp);
I

catch (Exception exc)

{

MessageBox.Show(exc.Message, "Error", MessageBoxButtons.OK,
MessageBoxIcon.Error);

3335

Source Codé.6lmplementasi keldseuralNet

Untuk menyimparraining datgpada saat melakukan pelatihan
JST, digunakan kelakrainingData Adapun implementasi dari kelas

ini dapat dilihat pada Gambar 4.7 daource Codé.7.

TrainingData

-I]']l}l_ﬂ : {luuhh.‘[]
-Target : double[]

+setInput() : void
Fgetlnput() : doublef]

+setTarget() : void
~getTarget() : double[]

Gambar 4.7Diagram UML KelagainingData

TrainingData.cs

using System;

namespace ImageAnnotation

{

classTrainingData

{
publicDouble[] Input { get; set; }

publicDouble[] Target { get; set; }

}
}

Source Codé.7 Implementasi kelaBrainingData

4.2.2.6.Implementasi Penyimpanan Hasil JST
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Tahap ini dilakukan setelah proses pelatihan janngyaraf
tiruan (JST) berhasil dilakukan sehingga didapatkka bobot akhir
dari konfigurasi JST tersebut. Pada tahap ini,i rdabot akhir
tersebut disimpan pada sebuah berkas yang sudahtutian.
Implementasi darinterfaceini dapat dilihat pada Gambar 4.8 dan
Source Codé.8.

winterfaces
File

+saveloFilef)  void

Gambar 4.8 Diagram UMInterface iFile

iFile.cs

namespace ImageAnnotation{
interfaceiFile{

void saveToFile();

}

}

Source Codé.8Implementadinterface iFile

4.2 .3.Implementasi Pengujian JST

Setelah data latih berhasil dilatih, maka prosdangénya
adalah menguji hasil pelatihan jaringan syaraf atirutersebut.
Adapun proses-proses yang dilakukan pada penghbgaih JST ini
antara lain proses pengambilan data hasil pelatdtsn, proses
klasifikasi citra, dan proses pemberian label pzbla.

4.2.3.1.lmplementasi Pengambilan Data JST

Implementasi dari kelas yang digunakan untuk memgam
pengetahuan hasil proses pelatihan JST dapat tdjéda Gambar
4.9 danSource Codé.9.
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wutility»
netlUtility

+getTrainedV(in nln : int, in nHid : inf) : double [,]
~gelTrainedW(in nHid : int, in nOut : int) : double [.]
oetMearestT(in v : double []) : string

Gambar 4.9 Diagram UMhetUTtility

netUtility.cs

using System;

using System.IO;

using System.Ling;

using System.Windows.Forms;

using ImageAnnotation.Properties;

namespace ImageAnnotation.Utility
{

classnetUtility

{
publicstaticDouble[,] getTrainedV(int nIn, int nHid)

Double[,] weight = newDouble[nIn, nHid];
try

{

StreamReader streamReader
newStreamReader(Settings.Default.appDataloc
"/db/trained_net.ia");

String text = streamReader.ReadToEnd();
streamReader.Close();

int divider = text.IndexOf('%');

text = text.Substring(®@, divider);
String[] my_V = text.Split(';"');

int a = 0;

for (int i = @; i < nIn; i++)
{

for (int j = @; j < nHid; j++)
{

weight[i, j]
a++;

¥

¥

s

Double.Parse(my_V[a]);
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catch (Exception exc)

{

MessageBox.Show(exc.Message + Environment.NewLine +
"Application will exit...", "Fatal Error when finding
trained data", MessageBoxButtons.OK, MessageBoxIcon.Error);
Application.Exit();

}

return weight;

}

publicstaticDouble[,] getTrainedW(int nHid, int nOut)
{

Double[,] weight = newDouble[nHid, nOut];

try

{

StreamReader streamReader
newStreamReader(Settings.Default.appDataloc
"/db/trained_net.ia");

String text = streamReader.ReadToEnd();
streamReader.Close();

int divider = text.IndexOf('%') + 1;

text = text.Substring(divider, text.Length - divider);
String[] tx = text.Split(';"');

int a = 9;

for (int i

{
for (int j

0; i < nHid; i++)

0; j < nOut; j++)

{
weight[i, j] = Double.Parse(tx[a]);
a++;

return weight;

}

publicstaticString getNearestT(Double[] y)

{

StreamReader
streamReader=newStreamReader(Settings.Default.appDatalLoc+"/
db/label_0.ia");

String text = streamReader.ReadToEnd();
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streamReader.Close();
String[] tx = text.Split('\n");
Double minDist = 9999;

String klas = B

for (int i = @; i < tx.Length; i++)
{

if (tx[i].Contains('>"))

String[] tmp = tx[i].Trim().Split('>");
Double tmpDist = 0;

for (int a = @; a < tmp[@].Length; a++)

{

Double t = Double.Parse(tmp[@][a].ToString());
tmpDist += Math.Abs(y[a] - t);

}

//Console.WriteLine(i+" "+tmpDist);
if (tmpDist < minDist)
{

minDist = tmpDist;
klas = tmp[1];

¥

)

}

return klas;

}

}

}

Source Cod&.9 Implementasi KelasetUtility

4.2.3.2 Implementasi Klasifikasi Citra

Implementasi dari kelas yang digunakan untuk medaku
klasifikasi citra uji dapat dilihat pada Gambar G4.flan Source
Codet.10.

wutility»
labelingUtility

+getLabel(in xUji : double []) : string
~getLabel(in xUji : double [, in_v : double [], in _w: double [,]): string
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Gambar 4.10Diagram UMIlabelingUtility

LabelingUtility.cs

namespace ImageAnnotation.Utility
{

staticclasslabelingUtility

{

publicstaticString getLabel(Double[] xUji)

{

// FEEDFORWARD

int nInput = 49, nHidden = NNsetting.Default.hiddenNeuron,
nOutput = 30;

Double[] z_in = newDouble[nHidden];

Double[] z = newDouble[nHidden];

Double[] y_in = newDouble[nOutput];

Double[] y = newDouble[nOutput];

Double[,] v=netUtility.getTrainedV(nInput + 1, nHidden);
Double[, Jw=netUtility.getTrainedW(nHidden + 1, nOutput);

for (int j = @; j < nHidden; j++)

{

z_in[j] = @;

for (int 1 = 1; i <= nInput; i++)

{

z_in[j] += xUji[i - 1] * v[i, jI;

3

z_in[j] += v[e, 3jI1;

z[j] = 1.0 / (1.0 + Math.Exp(z_in[j]));
3

for (int k = @; k < nOutput; k++)
{

y_in[k] = @;

for (int j = 1; j <= nHidden; j++)

);_in[k] += z[j - 1] * w[j, k];

y_in[k] += w[0, k];

y[k] = 1.0 / (1.0 + Math.Exp(y_in[k]));
}

// GET CLOSEST TARGET
String terdekat = (netUtility.getNearestT(y));
return terdekat;
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}

publicstaticString getLabel(Double[] xUji,
Double[,] _w)

{

// FEEDFORWARD

int nInput = 49, nHidden = 49, nOutput = 30;
Double[] z_in = newDouble[nHidden];

Double[] z = newDouble[nHidden];

Double[] y_in = newDouble[nOutput];

Double[] y = newDouble[nOutput];

Double[,] v = _v;

Double[,] w = _w;

for (int j = @; j < nHidden; j++)

{

z_in[j] = @;

for (int 1 = 1; i <= nInput; i++)

{

z_in[j] += xUji[i - 1] * v[i, j];

3

z_in[j] += v[e, 3j1;

z[j] = 1.0 / (1.0 + Math.Exp(z_in[3]));
3

for (int k = @; k < nOutput; k++)
{

y_in[k] = @;

for (int j = 1; j <= nHidden; j++)

);_in[k] += z[j - 1] * w[j, KkI;

y_in[k] += w[0, k];

y[k] = 1.0 / (1.0 + Math.Exp(y_in[k]));
¥

// GET CLOSEST TARGET

Doublel[,]

String terdekat = (netUtility.getNearestT(y));

return terdekat;
}
}
)

Vs

Source Codé.10 Implementasi keldsabelingUtility

4.3. Implementasi Antarmuka
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Berdasarkan pada rancangan antarmukayang telah
dikemukakan pada bab 3, maka dihasilkan antarmakiaaglikasi
sistem anotasi citra otomatis yang terdiri daridvapaform, antara
lain: Form Utama, Form Folder Manager, Form Training Data
Manager, Form Preferences, Form Verbose Mode, Fuvavelet
Transformation, Form Neural Network Training, Forbabeling
Progress, Form Labeling ResuitanForm Searching

Form utama pada aplikasi ini digunakan untuk menampilka
citra yang akan menjadi data uji dari hasil petidST. Padform
utama ini, terdapat tombol-tombol yang dapat diganauntuk
menjalankan beberapa perintah seperti melakukatra&ks citra,
menjalankan proses pelatihan jaringan syaraf tjrakam lain-lain.
Padaform utama ini juga terdapat tombol ataupun menu yapad
digunakan untuk membuka beberapa form penunjang kannya.
Form utama juga digunakan untuk menampilkan beberdpaniasi
yang berkaitan dengan citra dan informasi tentanggs yang sudah
dilakukanForm utama pada rancangan antarmuka dari aplikasi ini
dapat dilihat pada Gambar 4.11.

9 b e @ 100% 6 : = @ |
Gambar 4.11 Antarmukaorm Utama

Keterangan dari gambar antarmid&am utama adalah sebagai
berikut:
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1. Menubaryang memiliki beberapa menu dan sub menu untuk
menjalankan beberapa perintah pada aplikasi ini.

2.  Toolbar, untuk menempatkan beberapa perintah yang dapat
dijalankan pada aplikasi.

3.  Container yang digunakan untuk menampilkan semua citra
berdasarkatag yang dimiliki oleh masing-masing citra.

4, Panelyang digunakan untuk menampilkan informasgj yang
dimiliki citra.

5.  Groupbox yang digunakan untuk menempatkan beberapa
tombol dari proses pelatihan jaringan syaraf tiruan

6. Field yang digunakan untuk menampilkan informasi tentang
konfigurasi jaringan syaraf tiruan.

7. Field yang digunakan untuk menampilkan informasi hasil
evaluasi sistencprrectness, precisiomanrecall).

8. Searchbox yang digunakan untuk melakukan pencarian
informasi yang terkandung pada citra.

9. Field yang digunakan untuk menampilkan informasi dari
metadata yang dimiliki oleh citra.

10. Boxyang digunakan untuk menampilkan informasi hisiagr
dari setiap citra.

Semua tampilan dan cara kerja diamim utama akan diatur
oleh sebuah pengaturan yang disimpan oleh penggunguk
melakukan pengaturan pada aplikasi ini, maka dis@i form
PreferencesForm ini digunakan untuk menangani nilai-nilaitukn
mengatur tampilan dan cara kerja aplikasi. Pada fRreferenceigi
terdapat 4subform antara lain general yang digunakan untuk
menyimpan nilai pengaturan umummeural digunakan untuk
menyimpan nilai pengaturan yang berkaitan denganggn syaraf
tiruan, extractions digunakan untuk menyimpan nilai pengaturan
untuk proses ekstraksi fitur dari citra, dasvancedligunakan untuk
menyimpan nilai-nilai pengaturan yang lebih lanjuddapun
tampilan antramuka dari forPreferencedapat dilihat pada Gambar
4.12.
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[ 3
fotd MNeural Network Preferences Li_E-J

0 &3O

General Mewural Bdractions  Advanced

Training Mode: |Optic:a| Backpropagation 'l

Madmum Epech: 100000

Minimum Emor; 00001 9

Leaming Rate: 0.2

Neuron at Hidden Layer;

e

|Z| | 0K | | Cancel

@

Gambar 4.12 Antarmuliaorm Preference

Keterangan:

1. Merupakanpanel untuk menempatkan 4 menigeneral,
neural, extractions,dan advancell yang ada pada for
preferences

2. Merupakan panel yang digunakan untuk menampil
beberapaontrol yang digunakan untuk menangani mast
daripengguna sesuai dengan menu yang di

3. Merupakan panel yang digunakan untuk menempatl
tombolhelp, OK,dancancel

Pada aplikasi ini, lokasi dafolder tempat citra uji dan citr
latih yang akan digunakan untuk proses pelatihaimgan syara
tiruan dan proses klasifikasi citra disimpan pada deffile dengan
ekstensi tertentu yang sudah didefinisikddntuk menyimpar
informasi tersebut, maka disediakan dotam yang dapat digunake
untuk memasukkan alamatdafolder tempat citra yang akal
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dijadikan data latih atau data uji. Adapiamm tersebut adalaform
folder manageyang digunakan uok memasukkan alamat citra

danform training data managgang digunakan untuk memasukl
alamat citra latih. Adapun tampilan déorm folder managedapat
dilihat pada Gambar 4.13 dan untuform training data
managedapat dilihat pada Gambar 4.14.

r n
S Folder Manager lﬁ]

List of folder containing images that should be annotated:

o

There is no folder found
{Please add some folders)

leﬂdd Jﬂemove || Change@ ﬁ DK |

Gambar 4.13 Antarmukdorm Folder Manager

Keterangan:
1. ListBoxyang digunakan untuk menampilkan alarfolder
dari citra-citra yang digunakan sebagai data uiji.
2. Tombol yang digunakan untuk menambahkan alefolder
dari citra-citra yang akaigunakan sebagai data
3. Tombol yang digunakan untuk menghapus aldoider dari
citra uji yang akan disimpan oleh sistem.
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Tombol yang digunakaantuk mengubah alamfolder yang
sudah tersimpan.

Tombol yang digunakan untuk menyimpan semua pesut
alamatfolder dan menyimpannya paterka: tertentu.

J"_“'. Training Data Manager L.L&-J

List of folder containing images for neural network traininig:

o

There is no folder found
(Please add some folders)

pAdd J|9demmre | | Changee 9T|

k Gambar 4.14 Antarmukigorm Training DateManager

1.
2.

3.

)

Keterangan:
ListBox yang digunakan untuk menampilkan alarfolder
dari citra€itra yang digunakan sebagai data .
Tombol yang digunakan untuk menambahkan aléolder
dari citracitra yang akan digunakan sebagai data
Tombol yang digunakan untuk menghapus alefolder dari
citra latih yang akan disimpan oleh sistem.
Tombol yang digunakan untuk mengubah alafolder yang
sudah tersimpan.
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5. Tombol yang digunakan untuk menyimpan semua peaut
alamatfolder dan menyimpannya pada berkaentu

Seperti yang sudah dijelaskan pada bab 3, prosesaksi
fitur dari citra adalah dengan cara mengubah donc#tia dari
domain spasial menjadi domain frekuensi kemudiamerapkar
Sliding-Windowuntuk mendapatkan nilai fitur urkumasine-masing
citra. Pada antarmuka aplikasi ini, ketikarbose modéiaktifkan,
maka aplikasi akan menampilkan antramuka yang ibelesail
informasi dari proses yang sedang dilakukAdapun antarmuk
verbose modeapat dilihat pada Gambar 4.16tuk tampilan deti
proses pada saat ekstraksi citra, dan Gambar uhfik tampilar
detil proses pada saat pelatihan jaringan syatetti

i &
Bl Verbose Mode - Image Annctation |D—\E|Iﬁ

IMAGE FEATURE EXTRACTION STARTED

Started on 26/06/2012 21:42:53
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\l.jpg |=
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\18.jpg

Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apelill.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\12.jpg
Extracting D:i\!Skripsi Dataset\Apel\13.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\l4.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\l5.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apelil6.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\17.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\18.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\19.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apeli2.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\28.7jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\2l.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apeli22.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\23.jpg
Extracting Di\!Skripsi Dataset\Apel\24.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\25.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\26.ipg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apeli27.jpg

Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\28.jpg F WLATINT N
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\29.ipg =1
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apeli3.Jjpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apeli38.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\31.jpg
Extracting D:\!Skripsi Dataset\Apel\32.jpg

[7] Mways on Top e

Gambar 4.15 Antarmuliaorm DetilEkstraksiFitur

5 # Tum Off Verbose Mode Hide Visualizatiorf =

Keterangan:

1. Fieldtext yang digunakan untuk menampilkan detil prc
yang dilakukan ketika menjalankan proses ekstraksi
dari citra.

2. Checkboxyang digunakan untuk membuédrm verbos¢
modeberada pada paling atas dari form yang lair
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Pictureboxyang digunakan untuk menampilkan citra h
proses transformagvavelet

Graphyang digunakan untuk menampilkan sebaran ve
dari fitur hasil proses ekstraksi fitur citra.

Tombol Turn Off Verbose Mode digunakan untu
menonaktifkarverbose modpada aplikasi.

Tombol  Hide Visualization  digunakan untu
menyembunyikan visualisagari detil proses yang seda
berlangsung.

Finished

% N
@ Verbose Mode - Image Annatation |L@|ﬁ

NEURAL NETWORK TRAINING STARTED
Neural Network started on 26/86/2812 21:43:31
There are 16@ images used for neural net training

EPOCH @, RMSE=8.B845034644883811

EPOCH 1, RMSE=8.5316656891953913

EPOCH 2, RMSE=8.533351338888585

EPOCH 3, RMSE=8.523946265997755

EPOCH 4, RMSE=B.511515889382831

EPOCH 5, RMSE=8.49435336414844

EPOCH &, RMSE=@.469941045212885

EPOCH 7, RMSE=B.433868411222511

EPOCH 8, RMSE=8.387237713181899

EPOCH 3, RMSE=@.336732956726298 =

EPOCH 18, RMSE=8.2878@7879333119 1

EPOCH 11, RMSE=@.2447587528172086

EPOCH 12, RMSE=0.2889@491511891

EPOCH 13, RM5E=8.179228685121413

EPOCH 14, RMSE=8.1545586823090816 1
EPOCH 15, RMSE=8.1345@2935385726

EPOCH 15, RMSE=8.118391125583162 88 \
EPOCH 17, RMSE=8.106815549217111 06
EPOCH 18, RMSE=8.8254982896385747 W
NEURAL MNETWORK TRAINING DONE 02

Neural Network stopped on 26/86/2012 21:44:49
Network has been trained using Optical Backpropagatiocn i)
Final weight for all layer has been saved.

at epocami
[] Aways on Top

1.

Gambar 4.16 Antarmuk@orm Detil Pelatihan JS

Keterangan:
Fieldtext yang digunakan untuk menampilkan detil prc
yang dilakukan ketika menjalankan pregelatihan jaringa
syaraf tiruan.
Checkboxyang digunakan untuk membuform verbose
modeberada pada paling atas dari form yang lair
Tombol Turn Off Verbose Mode digunakan untu
menonaktifkarverbose modeda aplikasi
Graph yang digunakan untuk menampilkan visualisasi
nilai RMSE yang didapatkan pada tieypoct.
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5. Tombol Hide Visualization digunakan untu
menyembunyikan visualisasi dari detil proses yaegasc
berlangsung.

Pada aplikasi ini, juga diberikan fasilitas tambahatuk
menjalankan prosgwoses tertentu secara terpisah sehi
disediakarform tersendiri untuk menjalankan progeeses tersebt
Adapun proseproses yang dimaksud adalah: Proses transfo
wavelet,proses pelatihan JST, melihat selafitur hasil ekstraks
citra, dan pengujian performa dari arsitektur J8mgydibua

- E]
& Wavelet Transformation [ﬁ

o Cpen Image |
\

Pﬂanform | |1 e?| [ Binarization [} 9

‘Gambar 4.17 Antarmukgorm TransformasiWavele

Keterangan:
1. Tombol Openlimage digunakan untuk membuka citra ye
akan dilakukan proses transforme¢avelet
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2. Field yang digunakan untuk menampilkan citra, dan |
untuk menerima masukaimag and dropdari penggun:

3. Tombol Transform digunakan untuk menjalankan pro
transformasi wavelet terhadap citra yang dimasu

4. Comboboxang digunakan untuk memilih level transforn
dari proses transformadéiaveleyang akan dilakuka

5. Checkboxyang digunakan untuk memilih apakah a
mengaktifkan modeéinarizationpada saat nlakukan proses
transformasiWavelet

6. Trackbaryang digunakan untuk menentukthresholddari
binarizationketika modeinarizationdiaktifkan

M Single "Meural Metwork” Form l — e

Image Features for Training Data 1
Input preformated text:

0.000055;0.052517,0.240212;0.126638,0.057721,0.200503,0.204752,0.028907,0.369423
;0.521382;0.137608;0.205881,0.276696,0.2635993;0.226472,0.495910,0.227009,0.15833
2;0.185262,0.478937,0.296982,0.331022;0.283624,0.360789;0.443165;0.327696,0.3062
74;0.267850,0.456650;0.654130,0.540542,0.312422,0.224397,0.156679,0.274182,0.495
701;0.321543,0.154244:0.163395;0.172588,0.089353,0.107153,0.095150;0.090547,0.08
1134;0.094722;0.081538;0.053831,0.048234,>0000000000000000000000000000004

(2]

A —g—

Gambar 4.18 Antarmukiaorm Pelatihan JS

141



Keterangan:

1. Tombol AnalyzeData digunakan untuk melakukan anal
dari data input yang dimasukkan untuk proses el
jaringan syaraf tiruan.

2. Fieldtext yang digunakan untuk memasukkan data i
untuk proses pelatihan jaringan syaraf tiruan.

3. Tombol Show Helperdigunakan untuk menampilkihelper
yang bisa digunakan untuk mempermugemasuka data
input.

4. Tombol yang digunakan untuk menyimpan data input
kemudian menjalankan proses pelatihan jaringanaé
tiruan.

- | —
s Image Traindata Browser { |

| Image Class
istol
= o pisto

= | i AT ji T
| g
i (i A | AR
p Al
I K A | 3
i ik GBS TAL (SIS BN A
i 1 A L | X\
T T T
19 29 5 49 _
) Beload Data
" Graph shown above obtained from image feature extraction { | Images:160) in Source File

Gambar 4.19 Antarmukiaorm untukMellhat Sebaran Fit

Keterangan:

1. Graph yang digunakan untuk menampilkan sebaran ve
dari fitur semua citra untuk kelas tertentu.

2. Listbox Image Classdigunakan untuk memilih kelas ya
sebaran fitur citra-gianya akan ditampilkan dalam ben
grafik.

3. Tomboltombol yang digunakan untuk memuat ulang
dan membuka data dari sumber yang berbeda.
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& [mage Feature Browser =1 = | x
CAlsers\Senpai’___\Apel\86 jpg o
8
i (2]
4 |
A
2 V V N
: /
-1 19 29 39 49
@ 3]
5.553443 3.682388 8.7a7187 4., 466528 1.414214 a.e88000 8. 0080008
3.774255 2.828427 1.414214 2.414214 4. pooooa 1.e8088608 2.860000
7.975397 3.145264 1.868000 1.414214 3.853371 2.121328 0. 8e0aan 9
6.872383 2.8853384 2.121328 2.787187 1.a08088 1.931852 8. 0e0008
2.Booaaa 4.171288 1.931852 1.787187 3.947477 1.931852 o.6a0808
&.a0aa08 1.224745 2.449498 |.787187 . eoapas 1.880888 a.aea000
@.aaaae a.eaaaea 8. bedase a.ea0aa8 a.aeasaa @.eaaaae 8. bobaas
Gambar 4.20Antarmullanage Feature Brows
Keterangan:
1. Label yang digunakan untuk menampilkan alamat be
dari citra yang sedang ditampilkan sebaran veliomfya
2. Graphyang digunakan untuk menampilkan sebaran ve
fitur dari sebuah citra tertentu dalam bentuk gt
3. Fieldtext yang digunakan untuk menaman vektor fitur

dari sebuah citra tertentu dalam bentuk teks.
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Neural Network Performance Measurement | SREC X

Maximum Epoch | 100 9

- 0 LEARNING RATE MEASUREMENT STARTED at 38/86/2812 22:27:89

Please wait while we do performance measurement

Learning Rate: 8.1

Trial 1: 8.115647387911763
Trial 2: 8.151952934624875
Trial 3: ©.497312912344133
Trial 4: @.158147284136849
Trial 5: @.5888843612083388
Trial &: 8.518572988984837
Average: ©.321086296854383

Learning Rate: 8.2

Trial 1: ©.8998596779838362
Trial 2: 2.138218225889631
Trial 3: @.15576699161177

Trial 4: 8.22786629337397
“ Trial 5: 8.152542421588811
Trial 6: 8.135027487818413

] Average: @.151545517836672

Learning Rate: 8.3

an Trial 1: @.588839269379755

= Trial 2: @.513465788728782
Trial 3: 8.1778@4656854645
Trial 4: 8.111746217311171
Trial 5: @.787188681181886
Trial 6: @.9963881650360682
Average: 8.352642795088717
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Gambar 4.21Antarmuki@erformance Measuremg¢

Keterangan:

Groupbox Learning Rate Measuremedigunakan untu
menempatkan beberapsser controfang berfungsiuntuk
menerima nilai masukan untulproses pengujian la
pembelajaran.

GroupboxHidden Layer Measurementligunakan untu
menempatkan beberapser controlyang berfungsi untu
menerima nilai masukan untuBroses pengujian jumle
neuronpadahidden layer

Tombol yang digunakan untuk menjalankan pre
measurement

Fieldtext yang digunakan untuk menampilkan hasil «
prosesmeasurementang sedang dilakukan.
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912 25
Gambar 4.22 Antarnm HaS|I Pelabel:

Keterangan:

1. Tomhol yang digunakan untuk menyetujui hasil dari pst
klasifikasi citra. Ketika tombol ini diklik, maka alsil
klasifikasi citra akan disimpan padeetadat: citra tersebut.

. Tombol yang digunakan untuk menolak hasil daoses
klasifikasi citra. Ketika tombol ini diklik, maka alsil
klasifikasi citra tidak akan disimpan pada metadeitsaa
tersebut.

Container yang digunakan untuk menampilkan citra
hasil klasifikasi dari citra tersebut.

Panel yang digunakan untuk menampilkan tingkat aku
dari hasil klasifikasi citra.
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T el

Gambar 4.23 Antarmuka Pencarian Citra

Keterangan:
1. Fieldtext yang digunakan untuk memasukkan kata ki
pencarian dari citra.
2. Container yang digunakan untuk menampilkan c-citra
yang telah dimasukkan pada sistem.

4.4. Sistematika Pengujian

Sesuai dengan penjelasan pada bab 3 tentang ram
pengujian, maka pada sub bab ini akdijelaskan mengen:
sistematika pengujian dari3 macam pengujian ursiskem yanc
telah dikembangkan. Adapun ketiga pengujian tetsahtara lair
pengujian laju pembelajaran, pengujian jumteuronpadalapisan
tersembunyilfidden layey, dan pengujian tingkat akuradari sisten
anotasi citra.

4.4.1.Sistematika Uji Laju Pembelajaran

Pengujian yang pertama adalah mengajigaruh pengubah
nilai laju pembelajaranterhadap nilai RMSE yang didapatk
Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui nilai la@mbelajara
terbaikyang dapat digunakan untmielakukan pelatihan dalatih
dari fitur-fitur yang telah diekstraksi dari citra.
Pada pengujian ini akan digunakar® Iftra yang terdiri dari du

kelas (yaitu kelas apel dan pistol) yang digunaetragai datlatih.
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Contoh citra dari kelas yang digunakan sebagaildataini dapat
dilihat pada Gambar 4.24, sedangkan untuk semuaayayang ada
pada kelas apel dan pistol ini dapat dilihat paalehiran 1 dimana
citra dijadikan sebagai data latih dan pada
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Lampiran 2 dimana citra dijadikan sebagai data uji.

Adapun proses pengujian yang dilakukan adalah
membandingkan nilai RMSE yang didapatkan dari gqssatihan
jaringan  syaraf tiruan dengan menggunakan nilaiu laj
pembelajaran() yang berbeda-beda. Percobaan pengujian Ilaju
pembelajaran dilakukan sebanyak 6 kali dengan nikgu
pembelajaran terletak antara rentang0.0 - 1.0. Raang-masing
percobaan tersebut, akan dilakukan proses pelajiinargan syaraf
tiruan sebanyak l1@poch dengan nilai RMSE minimalharapan
sebesar 0.0001.

Gambar 4.24 Data Latih Kelas Apel dan Pistol

Pada pengujian ini, faktor kecepatan jaringan $yaraan
untuk mencapai nilai minimurerror tidak dijadikan faktor yang
akan dianalisis. Nilai yang digunakan untuk mengugiju
pembelajaran adalah nilai RMSE akhir yang dipergbalda saat
epochke-100.

Dari hasil keenam percobaan yang telah dilakukdan a
dihitung nilai rata-ratanya dan dibandingkan sattsatu, sehingga
dapat diketahui nilai laju pembelajaran yang mensiken nilai
RMSE rata-rata yang paling kecil.

4.4.2.Sistematika Uji Lapisan Tersembunyi

Pengujian yang kedua adalah menguji pengaruh pahgub
jumlalneurorpada konfigurasi lapisan tersembuyi.Parameter yang
digunakan pada pengujian ini adalah jumteuron pada lapisan
tersembunyi dan nilaiRoot Mean Square Error(RMSEyang
didapatkan dari proses pelatihan jaringan syanari.
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Pengujian ini dilakukan untuk mengetahui pengaruh
pengubahan jumlaheuronpada lapisan tersembunyi terhadap nilai
RMSE yang didapatkan dari proses pelatihan jarisyanaf tiruan.

Data latih yang digunakan pada pengujian ini adaama
dengan data latih yang digunakan pada pengujiarpkinbelajaran,
yaitu 160 citra latih yang terdiri dari dua kelgsifu kelas apel dan
kelas pistol).

Proses pengujian dilakukan dengan cara membandingla
RMSE vyang didapatkan dari proses pelatihan JST aieng
menggunakan konfigurasi nilai jumlateuron yang berbeda-beda
pada lapisan tersembunyi. Percobaan pengujian fuméaron ini
akan dilakukan sebanyak 6 kali dengan nilai jumt&iron pada
lapisan tersembunyi terletak pada tentang 49 —Nd&u rentang
tersebut didapatkan dari jumlah neuron pada lapmasukan dan
dua kali dari nilai tersebut.

Pada masing-masing percobaan untuk jumlah neurog ya
berbeda-beda, akan dilakukan proses pelatihan 88angak 100
epochdengan nilai RMSE minimal harapan sebesar 0.0 nilai
laju pembelajaran sebesar 0.1. Nilai yang digunakatok analisa
pada pengujian ini adalah nilai RMSE yang didapatgadaepoch
ke-100.

Dari hasil keenam percobaan yang telah dilakukdan a
dihitung nilai rata-ratanya,kemudian dibandingkaatus persatu
sehingga akan diketahui nilai rata-rata RMSE térbatuk masing-
masing parameter pengujian.

4.4.3.Sistematika Uji Akurasi Sistem Anotasi Citra

Pengujian yang terakhir adalah menguji tingkat agudari
sistem anotasi citra yang telah dibangun.Pada piangtingkat
akurasi sistem anotasi citra ini akan dilakukaneagujian, yaitu
pengujian pengaruh jumlah data latih terhadap &ihgkurasi sistem
dan pengujian pengaruh jumlah kelas pada datatéatiadap tingkat
akurasi sistem.

Pada pengujian pertama, yaitu pengujian pengamtajudata
latih, pengujian dilakukan dengan cara mengubaHajurdata latih
yang digunakan untuk melakukan pelatihan pada garinsyaraf
tiruan. Adapun parameter yang digunakan pada pemgini adalah
jumlah data latih,recall, precision F-Measure dan waktu yang
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digunakan untuk pelatihan. Pengujian ini dilakukalengan
melakukan percobaan beberapa kali menggunakan hudalea latih
yang berbeda-beda yang terletak pada rentang 80.— 1

Pengujian nilaiF-Measuréni akan dilakukan menggunakan
variasi kelas yang berbeda-beda. Variasi kelas y@ngama adalah
kelas dari citra yang memiliki perbedaan mencolotaacitra pada
kelas yang lain, tetapi memiliki kesamaan antaa@tda kelas yang
sama. Variasi kelas yang kedua adalah kelas dadi ltasil proses
pengeditan (pengubahan ukuran dan penggeseraa) vRadsi kelas
yang kedua ini, citra memiliki perbedaan yang mésicdaik itu
pada kelas yang sama maupun pada kelas lain. Vagks yang
terakhir adalah kelas dari citra yang memiliki kdapan yang
mencolok, baik itu pada kelas yang sama maupun kelds yang
lain. Adapun contoh citra dari variasi kelas pedeaadalah citra apel
dan pistol yang dapat dilihat pada Gambar 4.24arsgdan contoh
citra dari variasi kelas yang kedua adalah citral @an citra apel
hasil pengeditan yang dapat dilihat pada Gambés, 4lan contoh
citra dari kelas citra ketiga, yaitu citra yang niléi kemiripan
bentuk, adalah citra bolpoin dan pisau yang dapitiatd pada
Gambar 4.26.

Pada awal pengujian, jumlah data latih yang diganaddalah
sebanyak 20 citra, kemudian data latih tersebaimtinh sebanyak
20 citra untuk percobaan selanjutnya dan nHaMeasure dari
masing-masing percobaan tersebut dicatat. Setefabaspercobaan
berhasil dilakukan, maka niladr-Measurgang didapatkan pada
masing-masing percobaan dibandingkan satu persaingga akan
diketahui jumlah data latih dan variasi kelas yangnghasilkan
tingkat akurasi terbaik.

9

Gambar 4.25 Data Latih Kelas Citra Hasil Pengeditan
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Gambar 4.26 Data Latih Kelas Bolpoin dan Pisau

Setelah pengujian pertama selesai dilakukan, mdian a
dilakukan pengujian yang kedua yaitu pengujian peauy jumlah
kelas pada data latih terhadap tingkat kebenassensiPengujian ini
dilakukan dengan cara mengubah jumlah kelas pada ldéh.
Parameter-parameter yang digunakan pada pengujiamtara lain
jumlah kelas pada data latih, tingkat kebenaranpgargenalan, nilai
RMSE yang didapatkan padepoch terakhir, dan waktu yang
digunakan untuk melakukan pelatihan JST.

Pada pengujian ini akan dilakukan percobaan dengan
menggunakan jumlah kelasdata latih yang berbeda;bgditu
menggunakan jumlah kelas sebanyak 2,3, dan 4. Adiglas yang
digunakan pada pengujian ini adalah kelas apéeblpisolpoin, dan
pisau. Setelah semua percobaan berhasil dilakukda mlai semua
parameter hasil pengujian dicatat dan dibandinggatu persatu
untuk masing-masing parameter, sehingga akan tikiefsengaruh
dari pengubahan jumlah kelas terhadap parametarreter pada
pengujian ini.

4.5. Implementasi Uji Coba

Pada sub bab ini akan dibahas mengenai implemetaesiji
coba untuk sistem anotasi citra sesuai dengamsisitapengujian
yang telah dipaparkan.

4.5.1.Pengujian Laju Pembelajaran
Sesuai dengan sistematika pengujian laju pembarajér)
yang telah dijelaskan, pengujian dilakukan sebaryafali untuk
masing-masing nilai laju pembelajaran. Proses pgeamguimulai
dari nilai laju pembelajaran paling kecil sampgul@embelajaran
paling besar, yaitu dari 0.1 — 0.9, dengan perubakeu
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pembelajaran sebesar 0.1 untuk setiap percobaasil Idari
pengujian laju pembelajaran ditunjukkan pada T4kl

Tabel 4.1Pengujian Laju Pembelajaran

RMSE Percobaan ke-

o 2 3 4 5 5|

0.1] 0.0005| 0.0012]| 0.0007| 0.0005| 0.0007| 0.0009| 0.00075

0.2 ] 0.0005| 0.0003| 0.0003| 0.0006| 0.0002| 0.0006| 0.00039

0.3 ] 0.0004| 0.0003| 0.0002| 0.0002| 0.0002| 0.0000| 0.00023

0.4 | 0.0006| 0.0006| 0.0002| 0.006 | 0.0003 0.0003| 0.00134

0.5] 0.7071| 0.7071] 0.0004| 0.7071| 0.7071| 0.7071| 0.58932

0.6 ] 0.7064| 0.7071] 0.7071| 0.7071| 0.7071| 0.7071| 0.70698

0.7 0.7071] 0.7071| 0.7071| 0.7071| 0.7071| 0.7071| 0.70711

0.8 0.7071| 0.7071| 0.7071| 0.7072| 0.7071| 0.7071| 0.70712

0.9]0.7071| 0.7071] 0.7071| 0.7072| 0.7073| 0.7071| 0.70715

Keterangan:
o = laju pembelajaran
RMSE = rata-rata RMSE dari semua percobaan

Pada Tabel 4.1dapat dilihat bahwa niRoot Mean Square
Error (RMSE) terkecil adalah 0.00023. Nilai RMSE terkecil
inididapatkan pada saat nilai laju pembelajargn0(3. Nilai RMSE
yang dihasilkan pada saat laju pembelajaran 0.2, 8an 0.4
mendekati nilai RMSE yang terkecil, dan mulai daifai laju
pembelajaran 0.5 sampai 0.9 nilai RMSE yang didapmasemakin
menjauhi nilai RMSE terkecil, dan ketika nilai lapembelajaran
berada pada rentang 0.7 — 0.8 nilai RMSE yang itklaasadalah
relatif sama sebelum dilakukan pembulatan hasil EBMS

4.5.2.Pengujian Jumlah NeuronLapisan Tersembunyi

Sesuai dengan sistematika pengujian jumlah lapisan
tersembunyi, pengujian dilakukan sebanyak 6 perrobantuk
masing-masing nilai jumlaheuron. Proses pengujian dimulai dari
jumlah neuron49, sampai dengan dua kali nilai jumiauronpada
lapisan masukan pada JST yaitu 98. Adapun hasil glaises
pengujian ini dapat dilihat pada Tabel 4.2
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Tabel 4.2 Pengujian Jumlah Lapisan Tersembunyi

h RMSE Percobaan ke- RISE
1 2 3 4 5 6

49 | 0.0015| 0.0012| 0.0007| 0.0008| 0.0011| 0.0011| 0.0011

50 | 0.0007| 0.0022]| 0.0019| 0.0006| 0.0007| 0.0018| 0.0013

51| 0.0007| 0.0011) 0.0012| 0.0009| 0.0009| 0.0000| 0.0009

52| 0.0006| 0.002 | 0.0005 0.0017| 0.0005| 0.0026| 0.0013

53| 0.0007| 0.001 | 0.0006 0.0008| 0.0006| 0.0015| 0.0009

54 | 0.0006| 0.0005| 0.0006| 0.0006| 0.0004| 0.001 | 0.0006

551 0.0007| 0.0016| 0.002 | 0.001 | 0.00050.0017| 0.0012

56 | 0.0004| 0.0007| 0.0006| 0.0002| 0.0004| 0.0009| 0.0005

5710.002 | 0.0009 0.0024| 0.0004| 0.0012| 0.0004| 0.0012

58| 0.0004| 0.0003| 0.0008)| 0.0012| 0.0006| 0.0011| 0.0007

591 0.0012| 0.0008| 0.0004| 0.0008| 0.0005| 0.0009| 0.0008

60 | 0.0008| 0.0006| 0.0005| 0.0006| 0.0011| 0.0006| 0.0007

61 | 0.0005| 0.0004| 0.0006| 0.0006| 0.0005| 0.0008| 0.0006

62 | 0.0005| 0.0003| 0.0012| 0.0005| 0.0006| 0.0004| 0.0006

63| 0.0011] 0.001 | 0.0004 0.0005| 0.0009| 0.0005| 0.0007

64 | 0.0005| 0.0015| 0.0007| 0.0009| 0.0003| 0.0004| 0.0007

65 | 0.0005| 0.0005| 0.0014| 0.0011| 0.0004| 0.0002| 0.0007

66 | 0.0003| 0.0007] 0.0005| 0.0004| 0.001 | 0.0016 0.0007

67| 0.0008| 0.0003| 0.0004| 0.0003| 0.0005| 0.0005| 0.0005

68 | 0.0005| 0.0005| 0.0006| 0.0006| 0.0007| 0.0007| 0.0006

69 | 0.0011| 0.0011| 0.0004| 0.0005| 0.0006| 0.0005| 0.0007

70 | 0.0008| 0.0006| 0.0008| 0.0006| 0.0006| 0.0006| 0.0007

71| 0.0006| 0.0003| 0.0003| 0.0004| 0.0005| 0.0006| 0.0004

72| 0.0009| 0.0005| 0.0004| 0.0003| 0.0013| 0.0004| 0.0007

73] 0.0004| 0.0004| 0.0005| 0.0007| 0.001 | 0.0004 0.0006

74 | 0.0005| 0.0003| 0.0004| 0.0008| 0.0006| 0.0003| 0.0005

75| 0.0005| 0.0008]| 0.001 | 0.0004 0.0006| 0.001 | 0.0007

76| 0.0008| 0.0003| 0.0005| 0.0004| 0.0003| 0.0004| 0.0005

771 0.0004| 0.0004| 0.0007| 0.0007| 0.0003| 0.0004| 0.0005

78 | 0.0003| 0.0003| 0.0003| 0.0005| 0.0009| 0.0005| 0.0005

791 0.0007| 0.0002| 0.0004| 0.0004| 0.0006| 0.0005| 0.0004

80| 0.0004| 0.0006| 0.0008| 0.0007| 0.0007| 0.0006| 0.0006

81| 0.0002| 0.0004| 0.0004| 0.0005| 0.0005| 0.0006| 0.0004

82 | 0.0004| 0.0005| 0.0003| 0.0006| 0.0002| 0.0007| 0.0004
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83 | 0.0004| 0.0003| 0.0005| 0.0002| 0.0004| 0.0003| 0.0003

84 | 0.0004| 0.0003| 0.0003| 0.0004| 0.0004| 0.0004| 0.0004

85| 0.0016] 0.0004| 0.0003| 0.0004| 0.0003| 0.0004| 0.0006

86 | 0.0003| 0.0004| 0.0004| 0.0005| 0.0002| 0.0004| 0.0004

87| 0.0004| 0.0005| 0.0003| 0.0003| 0.0003| 0.0005| 0.0004

88| 0.0006| 0.0003| 0.0003| 0.0006| 0.0005| 0.0006| 0.0005

89 | 0.0003| 0.0005| 0.0009| 0.0003| 0.0004| 0.0003| 0.0005

90| 0.0004| 0.0004| 0.0003| 0.0006| 0.0002| 0.0003| 0.0004

91 | 0.0002| 0.0003| 0.0003| 0.0002| 0.0004| 0.0003| 0.0003

92| 0.0003| 0.0004| 0.0004| 0.0006| 0.0003| 0.0003| 0.0004

93| 0.0005| 0.0003| 0.0003| 0.0004| 0.0004| 0.0007| 0.0004

94 1 0.0003| 0.0003| 0.0003| 0.0005| 0.0003| 0.0003| 0.0003

95| 0.0005| 0.0006| 0.0002| 0.0004| 0.0004| 0.0007| 0.0005

96 | 0.0004| 0.0004| 0.0004| 0.0003| 0.0002| 0.0004| 0.0004

97 | 0.0003| 0.0005| 0.0003| 0.0005| 0.0003| 0.0003| 0.0004

98 | 0.0004| 0.0003| 0.0004| 0.0003| 0.0003| 0.0003| 0.0003

Keterangan:
h = jumlahneurorapisan tersembunyi pada JST
RMSE = rata-rata RMSE dari semua percobaan

Pada Tabel 4.2 dapat dilihat bahwa nilai rata-faMSE
terkecil adalah 0.000305 yang didapatkan pada st jumlah
neuronsebesar 91, sedangkan nilai rata-rata RMSE terlaelsdah
0.00134yang didapatkan pada saat nilai jurmiebronsebesar 52.
Dari data hasil pengujian, dapat dilihat juga balmieaa RMSE yang
didapatkan untuk masing-masing jumlaimeuron memiliki
kecenderungan menurun ketika jumisdurondinaikkan.

4.5.3.Pengujian Tingkat Akurasi Sistem Anotasi Citra

Seperti yang telah dipaparkan pada sistematika uji@ang
tingkat akurasi sistem, pada pengujian ini akaakdikan dua macam
pengujian yaitu pengujian pengaruh jumlah datah lagrhadap
akurasi sistem dan pengujian pengaruh jumlah kedas data latih
terhadap akurasi sistem. Untuk proses pelatihaimg@n syaraf
tiruan yang dilakukan pada kedua pengujian terselgunakan nilai

laju pembelajaran off sebesar 0.2, jumlah neuron pada lapisan
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tersembunyi sebesar 49, ni@ror harapan sebesar 0.0001, dan nilai
maksimumepochsebesar 100.

Pada pengujian pertama, yaitu pengujian pengamatajudata
latin terhadap akurasi sistem, sistem diuji meng@an beberapa
parameter seperti yang sudah dijelaskan pada siskenpengujian.
Proses pengujian dimulai dengan menggunakan d@taskbanyak
20 citra yang terdiri dari dua kelas (yaitu kelgseladan pistol),
kemudian ditambah 20 citra dengan variasi kelagyysama untuk
percobaan selanjutnya sampai jumlah citra yangndikan sebagai
data latih berjumlah 160. Adapun contoh citra dezlas yang
digunakan pada pengujian ini dapat dilihat pada ltzam.24.

Pada penguijian ini, parameter yang akan dianatiakal nilai
F-Measuredan waktu pelatihan yang dibutuhkan untuk mel3H.
Nilai F-Measure didapatkan dari perhitungan menggunakan nilai
recall danprecisionsesuai dengan persamaan 2.35. Kemudian nilai
F-Measure dan waktu pelatihan tersebut dicatat untuk setiap
percobaan menggunakan jumlah data latih yang ba+beda.
Adapun hasil dari proses pengujian ini dapat dilpsda Tabel 4.3.

Tabel 4.3 PengujiaR-Measurdelas Apel Dan Pistol.

Legrar;;ng Recall | Precisson | F-Measure Time

20 1 0.56 0.71794871800:01.138
40 1 0.62 0.76543209900:02.168
60 1 0.67 0.80239521] 00:03.213
80 1 0.77 0.87005649/700:04.368
100 1 0.67 0.80239521] 00:05.647
120 1 0.91 0.95287958100:06.380
140 1 1 1 00:07.363
160 1 1 1 00:08.497

Jika dilihat dari nilai parametdf-Measure pada Tabel 4.3

dapat dilihat bahwa nilaiF-Measure terbesar adalah 1 yang
didapatkan pada saat nilai jumlah data latih addkb dan 160.
Sedangkan nilaiF-Measure terkecil adalah 0.717948718 yang
didapatkan pada saat nilai jumlah data latih ad&@hNilai F-
Measureini memiliki kecenderungan naik ketika jumlah dédh
dibesarkan, dan begitu juga sebaliknya.
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Kemudian jika dilihat dari nilai parameter waktwada Tabel
4.3 dapat dilihat bahwa waktu pelatihan terlamdadd8 detik 497
milidetik yaitu ketika jumlah data latih sebanyal601 citra,
sedangkan waktu pelatihan tersingkat adalah 1 dexk milidetik
yaitu ketika jumlah data latih sebanyak 20 citrakiVi pelatihan ini
mengalami kenaikkan ketika jumlah data latih dipedy, dan begitu
juga sebaliknya.

Seperti yang sudah dipaparkan pada sistematikakujiasi
sistem, pengujian pengaruh jumlah data latih texpadilai F-
Measurejuga dilakukan untuk variasi kelas yang berbecatama
dilakukan pengujian dengan menggunakan data des kéra hasil
pengeditan (pengubahan ukurandan penggeseranyalingsil dari
pengujian ini dapat dilihat pada Tabel 4.4. Danuknpengujian
variasi kelas yang kedua, dilakukan pengujian mengkan data
dari kelas citra yang mirip, dimana hasil pengujiag dapat dilihat
pada Tabel 4.5.

Tabel 4.4 PengujiaR-Measurdelas Citra Hasil Pengeditan.

Legrar:;ng Recall | Precisson | F-Measure Time
20 0.5 0.83 0.6240601 00:01.920
40 1 0.5 0.66666666[700:02.184
60 1 0.5 0.66666666[700:03.166
80 1 0.5 0.66666666(700:04.196
100 1 0.5 0.66666666[700:05.210
120 1 0.5 0.66666666[700:06.318
140 1 0.5 0.66666666[700:07.300
160 1 0.5 0.66666666[700:08.330

Tabel 4.5 PengujiaR-MeasureKelas Citra Mirip

Legrar;;ng Recall | Precisson | F-Measure Time
20 1 0.5 0.66666666[7 0:0:1.138
40 1 0.59 0.74213836500:02.106
60 1 0.59 0.74213836500:03.135
80 1 0.56 0.71794871800:04.149
100 1 0.59 0.74213836500:05.132
120 1 0.59 0.74213836500:06.146
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140 1 0.59 0.74213836500:07.176
160 1 0.62 0.76543209900:08.174

Pada pengujian kedua, yaitu pengujian pengaruhajuielas
pada data latih terhadap akurasi sitem, sistem dighggunakan
beberapa parameter seperti yang telah dijelaskda p&tematika
pengujian. Proses pengujian dilakukan dengan meradgun variasi
kelas sebanyak 2, 3, dan 4 variasi kelas.Adapuasketlas yang
digunakan untuk pengujian ini antara lain kelasobigpel, bolpoin,
dan pisau. Contoh citra dari keempat kelas tersgdqat dilihat pada
Gambar 4.24 dan Gambar 4.25.Untuk setiap kelas gangakan
sebagai data pengujian, kelas tersebut terdiri@facitra.

Adapun hasil dari proses pengujian pengaruh junkialas
terhadap tingkat akurasi sistem dapat dilihat gadzel 4.6Tabel 4.6.

Tabel 4.6Pengujian Sistem dengan Pengubahan Jielas

Jumlah kelas | Kebenaran Last RMSE Waktu

2 100.00% 0.000597904  00:08.268

3 86.67% 0.018786285  00:12.667

4 80.00% 0.030650549 00:16.660
Keterangan:

Jumlah kelas 2 kelas apel dan pistol
Jumlah kelas 3kelas apel, pistol, dan bolpoin
Jumlah kelas 4 kelas apel, pistol, bolpoin, dan pisau

Jika dilihat dari nilai parameter kebenaran, makabel
4.6menunjukkan bahwa nilai kebenaranterbesar addl@bo yang
didapatkan pada saat jumlah variasi kelas yangpada data latih
adalah 2. Sedangkan nilai kebenaranterkecil ad&@¥% yang
didapatkan pada saat jumlah variasi kelas adalah N#ai
kebenaranini memiliki kecenderungan turun ketikanlah kelas
yang digunakan ditambah, dan begitu juga sebaliknya

Kemudian jika dilihat dari parameter nilai RMSE &atenir
yang didapatkan pada saat proses pelatihan JSTRMSE terakhir
yang terkecil didapatkan pada saat variasi kelagihé&ah 3 yaitu
sebesar 0.000379237, sedangkan nilai RMSE yangedarb
didapatkan pada saat variasi kelas berjumlah 4uya#besar
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0.076660161. Nilai RMSE terakhir ini memiliki kedmrungan naik
ketika jumlah kelas ditambah, tetapi tidak seladikrketika jumlah
kelas bertambah. Hal ini dapat dilihat dari hashgujian yang
sudah didapatkan, seperti terlihat pada Tabel A RMSE
terakhir pada saat jumlah variasi kelas adalahr®a&ta lebih besar
daripada nilai RMSE terakhir yang didapatkan kejikalah variasi
kelas adalah 3.

Kemudian jika dilihat dari parameter waktu pelatingang
digunakan untuk melatih jaringan syaraf tiruan, |aimkelas yang
memerlukan waktu pelatihan JST paling singkat dd&ayaitu
memerlukan waktu pelatihan selama 8 detik 268 wetikd dan
jumlah kelas yang memerlukan waktu pelatihan JSlihgpdama
adalah 4 yaitu memerlukan waktu pelatihan selamadditk 660
milidetik. Lama waktu pelatihan ini mengalami ke ketika
jumlah kelas pada data latih ditambah, dan begda gebaliknya.

4.6. Analisis Hasil
4.6.1.Analisis Laju Pembelajaran

Dari hasil pengujian yang sudah dilakukan, dap&éetdhui
bahwa nilai rata-rata nilai RMSE yang didapatkaeholST pada
epoch ke-100 dengan nilai laju pembelajaran yang beribedia
memiliki nilai yang bervariasi.

Nilai rata-rata RMSE yang paling kecil didapatkaad@ saat
nilai laju pembejalaran = 0,2 sedangkan nilai rata-RMSE paling
besar didapatkan pada saat nilai laju pembelajar&®©. Adapun
grafik pengaruh laju pembelajaran terhadap nilai S8M hasil
pelatihan jaringan syaraf tiruan dapat dilihat p&@anbar 4.27.
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Perbandingan RMSE untuk setiap nilai laju Pembelajaran

0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
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0.2 ——RMSE

0.1

01 02 03 04 05 06 07 08 09

Learning Rate (a)

Gambar 4.27 GrafiRengujian Nilai Laju Pembelajai

Grafik pada Gambar 4.2ienunjukkan bahwa nilai laju yal
kecil akan menghasilkan nil&rror yang kecil. Tetapi tidak sela
nilai laju pembelajaran yang lebih kecil menghasilkerror yan
lebih kecil juga. Hal ini seperti terlihat pada €h#4.1, nilai RMSE
untuk laju pembelajaran 0.1 ternyata lebih bedsni nilai RMSE
untuk laju pembelajaran 0.2. Hal inisa terjadi karena nilai RMS
yang didapatkan dari proses pelatihngaringan syaraf tirua
(JSTrangat tergantung dari bobot awal yang digunakala [saa
proses awal pelatihan. Penailbobot awal pada pembentukan
dilakukan secareandom Walaupun terdapdieberapa metode ya
dapat digunakan untutemperbaiki bobot yang didapatkan set
random pembangkitafobot awal untuk setiap percobaan pelat
JST tetap akan menghasitkabobot awal yang berbe-beda
sehingga nilai RMSEyang didapatkan untuk suatu nilai [
pembelajaran tertentu bisa berbeda-beddéuk setiap percobai
yang dilakukantergantung dari bobot awal yang didapatkan |
suatu percobaan.

Dari grafik pada Gambar 4.8@pat dilakukan analisis lih
lanjut untuk mengetahui kecenderungan pergerakafik grengarut
nilai laju pembelajaran terhadap nilai RMSE. Adagpunalisis yan(
dapat dilakukan adalah analisis regresi. Pdddel 4.1 dapat
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diketahui bahwa perubahan nilai RMSE diikuti dengemubahal
yang tidak tetap pada nildearning rate, sehinggapendekatal
analisis regresi yang digunakan adalah regresilinear yaitu
menggunakan regregiolynomial order2 (quadratig. Analisis ini
digunakan untuk  mengetahui kecenderungan pergerak
grafik.Grafik analisis regresi untuk pengujigengaruh nilailaju
pembelajaran terhadap nilai RMSE dapat dilihat gaaiambai4.28.

Grafik Regresi untuk Pengujian Laju Pembelajaran

1
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Gambar 4.28 GrafiRegresi Pengujian Laju Pembelaje

Grafik pada Gambar 4.28enunjukkan bahwa nilai RMS
cenderung mengalami kenaikan ketika nilaju pembelajare
dinaikkan. Persamaan regresi yang didapatkam grafik tersebt
adalahy= -0.51¥ + 1.6877x - 0.3022Dari grafik regresi jug
diketahui bahwa nilaR* adalah 0.802hal ini menunjukkan bahw
sebesar 80.2% nilai x berkontribusi dalemmpengaruhi nilai y de
sisal9.8% lainnyayilai y dipengaruhi oleh variabel lain yang tic
dibahas dalam penelitian ini.

Dari percobaan pengujian laju pembelajargang telal
dilakukan, rlai RMSE yang didapatkan mengalami kenaikan y
drastis ketika nilai laju pembelajaran bernflad. Pada saat nilai la
pembelajaran 0.1 — Q.4ilai RMSE yang didapatkan terletak p:
rentang 0 — 0.Q1Tetapi pada saat nilai laju pembelajare5 — 0.9,
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nilai RMSE yang didapatkan terletak pada rentar— 1. Sehingga
untuk memaksimalkan hasil dari proses pelatihamgan syara

tiruan yang akan digunakan untuk melakugaoses pelabel: citra,

maka laju pembelajaran yang digunakandgpasaat melakuke
pelatihan JST terletak pada rentang0.1 — 0.4.

4.6.2.Analisis Jumlah NeuronLapisan Tersembuny

Dari hasil pengujian jumlaheuronpadalapisan tersembun'
yang telah dilakukan, dapat diketahui bahwa nidé-rata RMSE
dari hasil percobaan memiliki nilai yang bervariasi

Nilai rata-rata RMSE terkeciladalal®.00030597 yang
didapatkan pada saat nilai jumlah neuron sel#sasedangkanilai
rata-rata RMSE terbesar adalah 0.00134 ydidgpatkan pada se
nilai jumlah neuron sebesar 52.

Adapun grafik yang menunjukkapengaruh jumlah neurc
pada lapisan tersembunyi terhadap nilai RMSE hpslatihar
jaringan syaraf tiruan dapat dilihat pada Gamb28.4.

Perbandingan RMSE untuk setiap nilai jumlah neuron
pada Lapisan Tersembunyi

0.0016
0.0014
0.0012 - H

0.001
0.0008

0.0006 - A — RMSE
I\

0.0004 \JV V‘VA:
0.0002

49 52 55 58 61 64 67 70 73 76 79 82 85 88 91 94 97

Jumlah Neuron pada Lapisan Tersembunyi

Gambar 4.29 GrafiRPengujian Jumlah Lapisan Tersembi
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Dari grafik pada Gambar 4.29dapat dilakularalisaregresi
untuk mengetahui kecenderungan pergerakafik pengaruh jumla
neuron terhadap nilai RMSEgng dihasilkan. Setelah dilakuk
perhitungan dengan menggunakan analisis regresa mialapatkn
grafik seperti pada Gambar 4.30.

Grafik Regresi untuk pengujian lapisan tersembunyi
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RMSE

Jumlah Neuron pada Hidden Layer

Gambar 4.30 GrafiRegresi Pengujian Lapisan Tersemb

Dari grafik regresi seperti yang terlihat paGambar4.30,
terlihat bahwa nilai nilai RMSE yang didapatkanuknsetiap jumlal
neuron padahidden layermengalami kecenderungaaorur. Dari
persamaan regresi yang didapatkan, yaitu -0.00001435x A
0.00166137 dapat disimpulkan bahwa setiap kenaikan nilailgir
neuron pada lapisan tersembw®jesar satu satuan al
menurunkan nilai RMSE sebesar 0.00001435. Sehindapat
disimpulkan bahwa semakin banyak jumlah neuron gdaggsal
tersembunyi, maka nilai RMSE yang dihasilkan oketingan syars
tiruan cenderung mengalami penurunan. Dari gradiresi juge
diketahui bahwa nilaR? adalah 0.63, hal ini menunjukkan bea
sebesar 63% nilai berkontribusi dalam mempengaruhi niy dan
sisa 37% lainnya nilay dipengaruhi oleh variabel lain yang tic
dibahas dalam penelitian ini.
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Dari pengujian jumlameuronpada lapisan tersembunyi yang
telah dilakukan, maka dapat diketahui bahwa nilanlah neuron
yang digunakan untuk membentuk jaringan syarafatirJST)
memiliki pengaruh terhadap nilai RMSE yang didapatkoleh
sebuah JST tersebut. Semakin banyak jumkatron pada lapisan
tersembunyi, maka nilai RMSE yang dihasilkan ol&IT lersebut
akan menjadi semakin kecil, dan begitu juga sebwik

4.6.3.Analisis Akurasi Sistem Anotasi Citra

Seperti yang telah dijabarkan pada sistematika yemy
akurasi sistem, terdapat dua pengujian yang aklakuttan yaitu
pengujian pengaruh jumlah data latih terhadap &ihgkurasi sistem
dan pengujian pengaruh jumlah kelas pada datatétiadap tingkat
akurasi sistem.

Pada pengujian pengaruh jumlah data latih terhaitheat
akurasi sistem, dilakukan pengujian terhadap teygasi kelas yang
berbeda yaitu variasi kelas citra beda bentukasakelas citra hasil
pengeditan, dan variasi kelas citra mirip. Padaypgen ini terdapat
dua parameter yang akan dianalisa yaitu parankedeasuredan
parameter waktu pelatihan.

Dari hasil pengujian tingkat akurasi kelas bedatudeikelas
apel dan pistol), dapat diketahui bahwa nFaMeasure memiliki
nilai yang bervariasi.Adapun grafik yang menunjukkaengaruh
jumlah data latih terhadap nil&-Measureintuk kelas beda bentuk
dapat dilihat pada Gambar 4.31.Dari grafik yang pddaGambar
4.31 tersebut, dapat dilakukan analisis regresukumhengetahui
kecenderungan pergerakan grafik. Adapun grafik esgryang
digunakan untuk mengetahui kecenderungan pergerakafik
pengaruh jumlah data latih terhadap nFaMeasuredapat dilihat
pada Gambar 4.32.
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Pengaruh jumlah data latih terhadap nilai F-Measure
(kelas citra beda bentuk)
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Gambar 4.31 Grafik PerubalaiVeasure€itra Beda Bentu

Grafik regresi pengujian pengaruh jumlah data latih
untuk kelas citra beda bentuk
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Gambar 4.32Grafik RegreBiMeasur€itraBeda Bentu

Dari grafik pada Gambar 4.8apat diketahui bahwa niliF-
Measureyang paling kecil didapatkan ketika jumlah datéhlgang
digunakan pada pelatihan JST sebanyak 20, sedangkanF-
Measure yang paling besar didapatkaketika jumlah data lati

164



sebanyak 140 dan 16Dari grafik regresi seperti yang terlihat pi
Gambar 4.32 diketahui bahwa persamaan regresinya ady =
0.0021x + 0.674artinya adalah setiap kenaikan nx sebesar satu
satuan, maka akan menaikan nyasebesa0.0021 sehingga dag
disimpulkan bahwa semakin banyak data latih yaggrdikan untul
pelatihan JST, maka nild&-measureyang didapatkan oleh siste
cenderung mengalami kenaikaDari grafik regresi juga diketah
bahwa nilaiRPadalah 0.88. Hal ini menunjukkan bahwa seba
88% nilai x mempengaruhi nilay, dan sisa 12% lainnya, nily
dipengaruhi oleh variabel lain yang tidak dibahath penelitiar
ini.

Pengujian selanjutnya adalpbngujian berdasarkan parame
waktu pelatihan. Dari hasil pengujian, dapat diketdbahwa wakt
pelatihan mengalami kenaikan ketika jumlah dataih
bertambah.Adapun grafik yang menunjukkan pengarutigjn date
latih terhadap nilai waktu pelatihan J8@apat dilihat pacGambar
4.33.

Pengaruh jumlah data latih terhadap waktu pelatihan
00:10.368
00:08.640
00:06.912
00:05.184
00:03.456 L4
00:01.728
00:00.000

20 40 60 80 100 120 140 160

Jumlah data latih

Gambar 4.33 GrafiRengaruh Data Latih terhadap We

Seperti yang terlihat dari grafik paddéambar4.33, jumlah
data latih yang digunakan untuk e JST sangaberpengaruh
terhadap waktu yang digunakan untuk melatih jaringan sy
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tersebut. Hal ini dapat dilihat bahwsemakin banyak data ya
digunakan untuk melatih JST, maka waktu yang digerh untuk
melakukan pelatihan JST menjadi semakindaman begitu jug
sebaliknya.

Pengujian pengaruh jumlah data latih terhadanilai F-
measureselanjutnya adalah pengujian dengan menggui data
latih dari kelas citra hasil pengeditan (pengubaldmran dar
penggeseran citra) dan data latih dari keldsa cmirip. Untuk
pengujian dengan menggunakan masimaging kelas tersebi
pelatihan juga dilakukan dengan mengubah jumlaha cytang
digunakan sebagai data latih. Adapun grafik yangwumpikkan
pengaruh pengubahan jumlah kelas terhadap FRiMeasurt untuk
citra hasil pengeditan dan citra mirip dapat dilipadaGambar4.34
dan Gambar 4.36sedangkan analisis regresi dari kedua gi
tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.35 danGam®ar 4

Pengaruh jumlah data latih terhadap nilai F-Measure
(kelas citra hasil pengeditan)
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Gambar 4.34Grafik-Measur€itra Hasil Pengedite
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Grafik regresi pengujian pengaruh jumlah data latih
untuk kelas citra hasil pengeditan
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Gambar 4.35 Grafik RegreBiMeasur€itra Hasil Pengedit:

Pengaruh jumlah data latih terhadap nilai F-Measure
(kelas citra mirip)
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Gambar 4.36 Grafik PerubahBrMeasur€itra Mirip
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Grafik regresi pengujian pengaruh jumlah data latih
untuk kelas citra mirip
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Gambar 4.37Grafik RegreSiMeasureCitra Mirip

Dari grafik analisis regresi pada Gambar 48 Gambar
4.37, dapat disimpulkan bahwa semakin banyak data hgtihg
digunakan untulproses pelatihan jaringan syaraf tiruan (JST), n
nilai F-Measure untuk menguiji tingkat akurasi sistem cender
mengalami kenaikan. Dari kedua grafik regresi tausalidapatkal
persamaan regresi y = 0.0002x + 0.6454 der®jan 0.3333 untul
variasi kéas citra hasil pengeditan, dan persamaan regresi
0.0004x + 0.6943 dengd®f = 0.5001 untuk variasi kelas citra mir
Dari kedua persamaan tersebdapat diketahui bahwa seti
kenaikan nilaix pada grafik variasi kelas citra hasil pengedi
maka nilaiy akan naik sebesar 0.0002 dan setiap kenaikanx
pada grafik variasi kelas citra mirip, maka nijaakan naik sebes
0.0004. Kedua nilai ini relatif kecil jika dibandjkan dengan has
dari analisis regresi untuk variasi kelas beda wenPda hasil
analisis regresi untuk variasi kelas beda bentakap kenaikarx
sebesar satu satuan, maka nylakan naik sebesar 0.0021. Hal
menunjukkan bahwa variasi data latih sangat mengrehigtingkat
akurasi dari sistem. Kelas data latih yang ghasilkan tingka
akurasi paling baik adalakelas citra yang memiliki bentuk yau
berbeda.Sedangkan kedua variasi kelas yang lainnya, yagtas
citra hasil pengeditan dan citra mirip, menghasilkagkat akuras
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yang kurang baik. Hal ini dikarenakael&s yang terdiri dari cit-

citra beda bentuk, dimana suatu citra tertentu dikinierbedaar
dengan citra lain yang berbeda kelas tetapi memkémiripan
dengan citra lain yang sama kelas, menghasilkan RIMSE yanc
kecil dengan waktu yang relatifgat seperti terlihat pada granilai

RMSE padaGambar 4.3&dapun perbedaan fitur dari citra ye
terdapat pada variasi kelas beda bentuk ini dajaatpadaGambar
4.39 Dari perbandingan tersebut, terlihat bahwa qiagla suat
kelas tertentu memiliki perbedaan yang jelaagan citra pada kel
lain jika dilihat dari nilai fitur yang didapatkan dgoses ekstraksi
fitur dari masing-masing citra tersebut.

RMSE hasil pelatihan data latih dari citra
yang memiliki bentuk berbeda

0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

== RMSE

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91

Epoch

Gambar 4.38Pelatihan JST Kelas CBeda Bentu
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Grafik regresi untuk pelatihan JST
pada pengujian kelas citra beda bentuk
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Gambar 4.39Grafik Regresi Pengujian Kelas CitrasBshtuk
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Gambar 4.40Perbandingan Fitur dari 2 Citra yRaarped:

Dari grafik analisis regresi pada Gambar3%4.dapat
disimpulkan bahwa semakin banyegoch maka nilai RMSE yan
dihasilkan mengalami penurunan sebesar 0.0025. Hal
menunjukkan bahwa data latih yang digunakan berhe
mendapatkan nilaerror yang relatif baik dengan kecenderun
turun untuk setiagpoch

Adapun untuk pengujian nilaiF-Measure menggunake
variasi kelas citra hasil pengeditan seperti tatlfppdaGambai4.34,
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dapat diketahui bahwa tingkat akurasi yang didagagistem adalah
relatif sama untuk semua jumlah data latih yangikdian sebagai
parameter pengujian. Hal ini menunjukkan bahwaspaiari suatu
obyek sangat mempengaruhi tingkat akurasi daemishi. Tingkat

akurasi yang kurang baik ini dipengaruhi oleh dkh yang

digunakan untuk melatih JST. Adapun grafik yang umgukkan

pergerakan nilai RMSE pada saat dilakukan pelatit#ih dari data
citra hasil pengeditan ini dapat dilihat pada Gandb4l dan analisis
regresi dari pergerakan nilai RMSE ini dapat dilipada Gambar
4.42.

Grafik pada Gambar 4.41 menunjukkan bahwa nilai EMS
mengalami fluktuasi dan RMSE yang dihasilkan addlakar yaitu
terletak disekitar nilai 0.5, padahal nilai RMSEgatidapatkan dari
variasi kelas beda bentuk adalah terletak di sekiti@mi 0.0002.
Sehingga hal ini menyebabkan tingkat akurasi yddgpétkan dari
variasi kelas citra hasil pengeditan ini menjadiakig baik.

Adapun perbedaan nilai fitur citra dari variasigdsetitra hasil
pengeditan dapat dilihat padaGambar 4.43.Dari pelibgan
tersebut, terlihat bahwa suatu citra pada suaaskettentu memiliki
perbedaan dengan citra pada kelas itu sendiri, jaiga memiliki
perbedaan dengan citra pada kelas lain. Sehinggéulkeh yang
menyebabkan proses pelatihan JST menghasilkanRIM&E yang

tinggi.
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RMSE hasil pelatihan data latih dari gambar
yang diubah ukurannya dan digeser
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Gambar 4.41Pelatihan JST Kelas Chiasil Pengedite

Grafik regresi untuk pelatihan JST
pada pengujian kelas citra hasil pengeditan
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Gambar 4.42Grafik Regresi Pengujian Chiasil Pengedite
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Gambar 4.43Perbandingan Fitur dari Citra Hasil Bditgn

Dari grafik analisis regresi pada Gambar 4.42dapat
disimpulkan bahwa semakin banyak epoch, maka RIMSE yang
dihasilkan mengalami penurunan sebesar 0.0005.r&mu nilai
RMSE ini lebih kecil dari nilai penurunan RMSE padaiasi kelas
beda bentuk, sehingga tingkat akurasi yang ditesilldeh variasi
kelas ini relatif kurang baik.

Pada pengujian nilaF-Measure menggunakan variasi kelas
citra yang mirip seperti terlihat padaGambar 4 @#&pat diketahui
bahwa tingkat akurasi yang didapatkan sistem adakaivariasi
untuk setiap jumlah data latih.

Tingkat akurasi yang didapatkan pada pengujian
menggunakan variasi kelas citra yang mirip ini matibawah dari
tingkat akurasi yang didapatkan pada pengujian gemgkan
variasi kelas citra yang berbeda. Hal ini dikaremalpada variasi
kelas ini, citra pada suatu kelas memiliki sebamdai fitur yang
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hampir sama dengan citrgang berada pada kelas lain. Seg
terlihat pada grafik sebaran fitur citra pada Gamhds, terdapat
dua citra dari dua kelas yang berbeda, yaitu @iti@oin din citra
pisau, memiliki sebaran fitur yang hampir sama.ime bahwe
suatu citra pada suatu kelas tertentu, selain rit@nkiémiripan
dengan citra lain pada kelas tersebut, citra tetsplga memiliki
kemiripan dengan c#r lain pada kelas lain. Hal iah yang
menyebabkan proses pelatihan JST menghasilkanRNSE yanc
relatif besar yaitu di sekitar nilai 0.1 jika dilmingkan dengan nil
RMSE yang dihasilkan oleh variasi kelas beda begtuigterletak
di sekitar nilai 0.0002. Adapun grafik yang majukkan pergeraka
nilai RMSE untuk setiap epoch pada pelatihan JSTgmenakar
data latih dari variasi kelas citra mirip dapath#it padaGambar
4.44 dan untuk amais regresi dari grafik tersebut dapat dilihatip
Gambar 4.45.

RMSE hasil pelatihan data latih dari gambar
yang memiliki kemiripan bentuk
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Gambar 4.44 Pelatihan JST diddlas Citra Mirif
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Grafik regresi untuk pelatihan JST
pada pengujian kelas citra mirip

0.7 -
0.6 .
05 1 % y =-0.002x + 0.299
o 04 4 - R2=0.243
203/ A
0.2 - . w"'o'o,»..
0.1 - AT
0 T T T T T )
0 20 40 60 80 100 120
Epoch

Gambar 4.45GrafiRegresi Pengujian Kelas CiiMirip
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Gambar 4.46Perbandingan Fitur dari 2 CymagMirip

Dari grafik analisis regresieperti yang terlihat pacGambar
4.45, dapat disimpulkan bahwa semakin bangpéctpada proses
pelatihan jaringan syaraf tiruanaka nilai RMSE yang dihasilke
mengdami penurunan sebesar 0.0005. Penurunan nilai RE
lebih kecil dari nilai penurunan RMSE pada vari&sias bed:
bentuk, sehingga tingkat akurasi yang dihasilkash olariasi kela
ini tidak lebih baik dari tingkat akurasi yang dihaaikoleh varia:
kelas beda bentuk.
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Dari hasil semua pengamatan pada proses peng@itana,
yaitu pengamatan perubahan nilaiMeasuredan perubahan lama
waktu pelatihan, dapat disimpulkan bahwa semaknydiadata latih
yang digunakan maka proses pelatihan JST mengaadikksil yang
relatif lebih baik, sehingga mampu meningkatkagkat akurasi dari
sistem anotasi citra, tetapi membutuhkan waktu yeshgtif lebih
lama untuk melatih semua data tersebut.

Nilai F-Measursangat dipengaruhi oleh variasi kelas. Jika
data latih memiliki banyak perbedaan antar kelas tanyak
persamaan pada kelas yang sama, maka tingkat ekymag
dihasilkan sistem relatif tinggi. Jika data latihemmliki banyak
perbedaan antar kelas dan pada kelas yang sama timgkat
akurasi yang dihasilkan menjadi kurang baik. Jikediatin memiliki
banyak persamaan antar kelas dan pada kelas yama, saaka
tingkat akurasi yang dihasilkan juga kurang baik.

Adapun untuk proses pengujian yang kedua, yaityyjem
pengaruh jumlah kelas pada data latih terhadapaaksitem, akan
dianalisa pengaruh dari perubahan jumlah kelaa géng digunakan
terhadap tingkat kebenaran sistem, waktu pelatitham,nilai RMSE
terakhir yang didapatkan pada saat pelatihan. Adapafik yang
menunjukkan hasil pengujian yang telah dilakukandapa
implementasi uji coba dapat dilihat pada Gambar,43ambar 4.48,
dan Gambar 4.49.
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Pengaruh jumlah kelas citra terhadap tingkat kebenaran
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Gambar 4.47 Grafik Pengaruh Kelas terhadk Kebenaran

Pengaruh jumlah kelas citra terhadap waktu pelatihan
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Gambar 4.48 Grafik Pengaruh Kelas CigehadapWaktu
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Pengaruh jumlah kelas citra terhadap nilai Last RMSE
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Gambar 4.49Grafik Pengaruh Kelas terhadap IRMBE

Dari ketiga grafik yang terdapat pada Gambdi7,4Gambar
4.48, dan Gambar 4.49, dapat dilihat bahwa nitajkiat kebenara
yang didapatkarekan mengalami penurunan ketika jumlah k
pada data latih dan data uji ditambah, damakin banyak jumle
kelas yang digunakan pada data latih dan datamgka waktt
pelatihan akan semakin meningkat, seséamakin sedikit jumla
kelas yang digunakan pada data latih dan datanaja waktLyang
dibutuhkan untuk melakukan pelatihan JST akan sensakgka.
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BAB V
KESIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan

Setelah dilakukan penelitian tentang implementasitent-

based image retrievainenggunakan jaringan syaraf tiruaptical
backpropagatioontuk sistem anotasi citra otomatis, dapat
disimpulkan beberapa hal, antara lain:

1.

Metode pelatihan Jaringan Syaraf Tiruan (&pTigal
backpropagation dapat digunakan dengan baik untuk
melakukan pelatihan JST karena menghasilkan rRlaot
Mean Square Error(RMSE) yang cenderung turun untuk
setiapepoch Hal ini menjadikan metodeontent-based image
retrieval yang digunakan untuk membuat sistem anotasi citra
otomatis menghasilkan hasil pelabelan citra yaiilg ba

Tingkat akurasi dari hasil pengenalan citra menggan
sistem anotasi citra sangat dipengaruhi oleh dsth {/ang
digunakan untuk melakukan pelatihan jaringan syaraf
tiruan.Dengan menggunakan data latih dari variakiskbeda
bentuk (yang terdiri dari data latih sebanyak 1&facdan
data uji sebanyak 20 citra), tingkat akurasi yardppatkan
adalah 100%. Tingkat akurasi ini diperoleh dengan
menggunakan nilai laju pembelajaran yang palingnogt
yang didapatkan dari proses evaluasi sistem vyadiu |
pembelajaran 0.2 dan menggunakan konfigurasi juhitidten
layer sebanyak 4®euron Dengan menggunakan konfigurasi
tersebut, nilai RMSE yang didapatkan dari hasiaplean JST
menunjukkan kecenderungan turun untuk seéigpch Pada
sebuah arsitektur jaringan syaraf tiruan, nilai FM$ang
dihasilkan oleh jaringan syaraf tiruan dipengaraleh nilai
laju pembelajaran dan jumlahneuron pada lapisan
tersembunyi. Semakin besar nilai laju pembelajayang
digunakan pada sebuah jaringan syaraf tiruan malka n
RMSE yang dihasilkan cenderung mengalami kenaikam d
begitu juga sebaliknya. Semakin banyak jumialironyang
digunakan untuk melatih jaringan syaraf tiruan makai
RMSE yang dihasilkan cenderung mengalami penurulaan
begitu juga sebaliknya.
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5.2.

Saran
Beberapa saran untuk pengembangan lebih lanjut dari

penelitian ini antara lain:

1.

182

Dapat melakukan penelitian lebih lanjut terhadagnite
transformasi wavelet yang lain, seperti menggunakan
daubechies wavelet transformation.

Dapat melakukan pengenalan citra lebih lanjut, dempada
citra tersebut terdapat 2 obyek atau lebih.
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Lampiran 2Citra Data Uji
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Lampiran 3 Contoh Transformaalaveledan Ekstraksi Fitt

No Citra Asli Citra Hasil . Sebaran Fitur
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OTOBIOGRAFI

Nama Andri Santoso, lahir di Kediri 22
tahun yang lalu adalah anak pertama
dua bersaudara. Masa kedihabikan di
kota yang berjuluk “Kampung Inggris
kota Pare, Kediri.

Umur 6 tahun, menjalani pendidik
Sekolah Dasar di sebuah D kota Pare
yaitu SDN Tulungrejo IlPare . Enam
tahun kemudianJulus dan memutuske
untuk melanjutkan studi di sebuah SMF
lingkungan Pondok PesantrdnJombang
yaitu Pondok PesantrenDarul Ulum.

Selama menjalani pendidikan di pondok pesantrenpertemu
dengan teman-temadari berbagai daerah. Di pondok pesan
inilah ia bertemu dengan suasana dan tetmaran baru yang lui
biasa. Setelah Ilulus SMP dengan predikat memuaska
meneruskan pendidikannya di sebuah SMK Telekomsniyang
masihberada di lingkungan pondok pesantren tersebut

Setelah lulus dari SMK, ia memutuskan untuk mengi&NMPTN
dan bersaing dengan siswa-siswa SMA se-Indoresigan harape
dapat menjadi mahasiswa di salah satu PTN favorihdbnesi.
Karena materi pada saaenjalani studi di SMK sangat berbeda |
dibandingkan dengan SMA, ia harus mengejar n-materi
tersebutdan berusaha dengan keras umietkpelajari mate-materi
SMA yang akan diujikan pada SNMPTN.m@an waktu yan
singkat, sekitar 3 bulan, hdrarinya dilalui dengan belajar d
latihan Hasil dari usaha keras tersebut membuahkan kasi
manis. la diterima di jurusan Ilimu Komputer di Usisitas
Brawijaya, Malang.

Setelah lulus nantinya, dengan motdadke the world a better
place! ia ingin berkontribusi positif pada dungan membuat dun
menjaditempat yang lebih nyaman dan menyenangkan.
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