
BAB II

LANDASAN TEORI

2.1 Pengenalan Pola

Pola adalah entitas yang terdefinisi dan dapat didefinisikan melalui ciri-cirinya/

fitur. Ciri pada suatu pola digunakan sebagai faktor pembeda suatu pola dengan pola

yang lain. Pengenalan pola adalah ilmu yang mempelajari bagaimana suatu pola

diklasifikasi berdasarkan ciri yang dimilikinya. Pada dasarnya pengenalan memiliki

masalah utama yaitu bagaimana mengembangkan sistem pengenalan pola oleh

komputer agar memiliki kemampuan belajar dan mengadaptasi pola berdasarkan

prinsip pengenalan pola pada manusia (Pi, Shu, dan Liang, 2007).

Tiga komponen utama dalam pengenalan pola adalah preprocessing, feature

extraction, dan classification (Khodaskar, 2014) seperti Gambar 2.1 berikut:

Pre-processing Feature extraction Classification

Gambar 2.1 Komponen pengenalan pola (Khodaskar, 2014)

Pada tahap preprocessing dilakukan pengolahan citra dari gambar (image

processing) yang bertujuan untuk meningkatkan kualitas dari gambar, selanjutnya

melakukan tahap ekstraksi fitur yang bertujuan untuk mengurangi jumlah data yang

akan diproses dan tahap selanjutnya adalah tahap klasifikasi untuk melakukan

pengenalan terhadap pola.

2.2 Preprocessing

Tahap preprocessing adalah tahapan pertama yang harus dilakukan dalam

pengenalan pola. Tahap preprocessing berfungsi untuk mengurangi variasi ciri data

dan untuk menghasilkan set data yang lebih konsisten. Pada tahap ini akan dilakukan



II-2

beberapa proses seperti, cropping, resizing, deteksi tepi menggunakan metode deteksi

tepi canny dan penebalan tepi menggunakan dilasi.

2.2.1 Cropping dan resizing

Proses cropping bertujuan untuk mengambil bagian tertentu pada pola yang

akan dilakukan pengenalan agar proses pengenalan lebih spesifik terhadap bagian

tertentu. Proses resizing bertujuan untuk membentuk citra dengan ukuran matriks 60 x

60 piksel. Pada penelitian terhadap pengenalan pola, pada umumnya menggunakan

matriks 60 x 60 sebagai matriks standar saat melakukan pengenalan seperti (Lin dan

Su, 2007; Pang dan Yuan, 2008; Ramappa dan Krishnamurthy, 2013).

2.2.2 Konversi RGB ke Greyscale

Konversi RGB ke greyscale bertujuan untuk menyederhanakan citra ke dalam

bentuk satu dimensi untuk memudahkan dalam proses pengidentifikasian. Rumus yang

digunakan dalam konversi RGB ke Greyscale adalah sebagai berikut= (0,2989 ∗ ) + (0,5870 ∗ ) + (0.1141 ∗ ) ................. (2.1)

Keterangan:
R = merepresentasikan nilai warna merah pada citra
G = merepresentasikan nilai warna hijau pada citra
B = merepresentasikan nilai warna biru pada citra

2.2.3 Deteksi Tepi Canny

Tepi merupakan batas – batas objek dalam citra, oleh karena itu tepi sangat

berguna untuk proses identifikasi dalam citra. Tujuan dilakukan pendeteksian tepi pada

cita adalah untuk meningkatkan penampakan garis batas suatu daerah atau objek dalam

citra. Beberapa metode yang dapat digunakan dalam pendeteksian tepi pada citra antara

lain adalah metode Robert, Prewitt Sobel, dan Canny.

Metode Canny merupakan salah satu algoritma deteksi tepi modern yang

dikembangkan oleh John F. Canny pada tahun 1986. Metode canny berjalan dalam 5

langkah yang terpisah menurut (Puji Triono, 2015) yaitu:
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1. Smoothing: mengaburkan gambar untuk menghilangkan noise menggunakan

Gaussian filter (Oliveira, dkk 2016).

× 2 4 5 4 24 9 12 9 45 9 15 12 54 12 12 9 42 4 5 4 2 ................................................................................... (2.2)

2. Finding gradien: proses ini digunakan untuk mencari tepi gambar dan arah tepi

dengan melibatkan operator sobel sebagai mask untuk mencari tepi. Mask sobel 3 x

3 digunakan untuk mencari nilai ketetanggaan arah x dan y.

= −1 0 1−2 0 2−1 0 1 ............................................................................................. (2.3)

= 1 2 10 0 0−1 −2 −1 ........................................................................................ (2.4)

hasil dari mask menggunakan sobel terhadap sumbu x dihitung sebagai Gx dan

terhadap sumbu y dihitung sebagai Gy.= + .......................................................................................... (2.5)

Akar kuadrat dari Gx kuadrat ditambah Gy kuadrat dihitung sebagai nila magnitude

G. Invers tangen (arctan) dari Gx/Gy menghasilkan nilai tepi .= arctan( ).............................................................................................. (2.6)

Dari nilai tepi yang di dapat, maka dapat ditentukan nilai arah dengan rumus

berikut:

jika 0 ≤ ≥ 22.5 dan 157.5 ≤ ≥ 180 maka nilai_arah = 0

jika 22.5 ≤ ≥ 67.5 maka nilai_arah = 45

jika 67.5 ≤ ≥ 112.5 maka nilai_arah = 90



II-4

jika 112.5 ≤ ≥ 157.5 maka nilai_arah = 135.......................................... (2.7)

Ilustrasi gambar hasil dari proses pencarian nilai arah gradien adalah

seperti Gambar 2.2 berikut.

Gambar 2.2 Ilustrasi Gambar arah

Penjelasan Gambar 2.3 adalah sebagai berikut:

1. A dan E (0 ke 22,5 dan 157,5 ke 180 derajat) diset menjadi 0 derajat

2. B (22,5 ke 67,5 derajat) diset menjadi 45 derajat.

3. C (67,5 ke 112,5 derajat) diset menjadi 90 derajat

4. D (112,5 ke 157,5 derajat) diset menjadi 135 derajat

3. Non-maximum-suppression: langkah selanjutnya adalah mencari tepi selanjutnya

dengan nilai arah dan nilai magnitude yang telah di peroleh dari perhitungan

sebelumnya. Non-maximum-suppression menghasilkan nilai magnitude dan nilai

magnitude pada tepi selanjutnya dengan menggunakan rumus berikut:

Jika nilai_arah(i,j) = 0 maka G (i,j)=(max(G(i,j), (i,j+1), (i,j-1))

Jika nilai_arah(i,j)=45 maka G (i,j)=(max(G(i,j), (i+1,j-1), (i-1,j+11))

Jika nilai_arah(i,j)=90 maka G (i,j)=(max(G(i,j), (i+1,j), (i-1,j))

Jika nilai_arah(i,j)=135 maka G (i,j)=(max(G(i,j), (i+1,j+1),

(i-1,j-1))......................................................................................................... (2.8)
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4. Edge tracking by histeresis: tepian final ditentukan dengan menekan semua sisi yang

tidak terhubung dengan tepian yang sangat kuat. Proses ini menggunakan dua kali

proses Thresholding yaitu dengan High Thresholding dan Low Thresholding

terhadap nilai magnitude hasil Non-Maximum-Suppression dengan menggunakan

rumus berikut:ℎ ℎ = 0,075ℎ ℎ ℎ = 0,175= ℎ ℎ ∗ max( )= ℎ ℎ ∗ max( )
( , ) < = 0
( , ) > = 1 ................................................................... (2.9)

Ada beberapa kriteria dalam deteksi tepi paling optimum yang dapat dipenuhi

oleh algoritma Canny menurut (Puji Triono, 2015) antara lain sebagai berikut:

a. Mendeteksi dengan baik (kriteria deteksi)

Kemampuan untuk meletakkan dan menandai semua tepi yang ada sesuai

dengan pemilihan parameter-parameter konvolusi yang dilakukan. Sekaligus

memberikan fleksibilitas yang sangat tinggi dalam hal menentukan tingkat

deteksi ketebalan tepi sesuai dengan yang diinginkan.

b. Melokalisasi dengan baik (kriteria lokalisasi)

Dengan metode Canny dimungkinkan akan dihasilkan jarak yang minimum

antara tepi yang dideteksi dengan tepi yang asli.

c. Respons yang jelas (kriteria respons)

Hanya ada satu respons untuk setiap tepi. Sehingga mudah dideteksi dan

tidak menimbulkan kerancuan dalam pengolahan citra selanjutnya.
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2.2.4 Dilasi

Operasi dilasi merupakan operasi yang digunakan untuk pelebaran terhadap

pixel yang bernilai 1. Menurut (Gonzales dan Woods, 2002) operasi dilasi dapat

dirumuskan seperti berikut:

A  B = | ∩ ∁ ................................................................... (2.10)

Penjelasan rumus adalah sebagai berikut:

a) = { | = − , ∈ } merupakan pencerminan dari B

b) ( ) = { | = + , ∈ }
c) z = (z1, z2)

Dilasi dinotasikan dengan A  B dengan ∅ adalah himpunan kosong

yang didefinisikan sebagai berikut:

Ilustrasi dari proses dilasi adalah seperti Gambar 2.3 berikut.

d

A

B

d/4

d/4

d/8 d/8d

A B

Gambar 2.3 Ilustrasi proses Dilasi (Gonzales dan Woods, 2002)

Pada gambar terdapat sebuah objek ‘A’ dengan panjang sisi sebesar ’d’

yang akan di lakukan pelebaran dengan menggunakan struktur elemen ‘B’ dengan



II-7

panjang sisi sebesar ‘d/4’ sehingga menghasilkan sebuah objek A  B dengan panjang

sisi sebesar ‘ + ’

2.3 Feature Extraction

Tahap feature extraction digunakan untuk menyederhanakan pola untuk

mengatasi tingkat dimensi yang terlalu tinggi dari input dalam pengenalan pola. Tahap

ini akan mengubah data inputan kedalam bentuk vektor yang merepresentasikan fitur

dari inputan.

2.3.1 Chain code

Pendekatan pertama menggunakan chain code untuk mewakili suatu gambar

pertama sekali diperkenalkan oleh Freeman pada tahun 1961 sehingga metode ini

dinamakan Freeman Chain Code (FCC). Pada umumnya skema yang

direpresentasikan oleh Freeman Chain Code harus dapat memenuhi 3 tujuan (Bawase,

2015) yaitu:

1. Dapat menjaga informasi penting yang diinginkan.

2. Memerlukan tempat penyimpanan yang sedikit.

3. Dapat melakukan berbagai macam proses yang diperlukan

Kode rantai (Chain Code) digunakan untuk merepresentasikan batas suatu

objek dengan menggunakan garis berarah yang saling terhubung. Arah yang dilalui

oleh kode rantai (Chain Code) akan dilakukan penomoran sesuai dengan skema

penomoran seperti pada Gambar 2.4 berikut.
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Gambar 2.4 Skema Penomoran Chain Code

(Bawase, 2015)

Setiap kode rantai (Chain Code) terdiri dari urutan angka dari 0 sampai 7

dimana masing-masing nomor merepresentasikan transisi dari setiap dua buah piksel.

Pada skema pengkodean dengan menggunakan chain code 0 digunakan untuk

mewakili perpindahan piksel ke arah kanan,1 ke arah kanan atas, 2 ke arah atas, 3 ke

arah kiri atas, 4 ke arah kiri, 5 ke arah kiri bawah, 6 ke arah bawah, dan 7 ke arah kanan

bawah.

2.3.2 Normalisasi

Tahap normalisasi bertujuan untuk menyederhanakan dan menyetarakan

ukuran dari pola hasil penelusuran chain code. Tahap normalisasi dapat dirumuskan

sebagai berikut.= ( )− ( )= ( ) ......................................................................................... (2.11)

Posisi pengurangan bergantung pada besarnya vektor awal ( ( )) hasil chain

code. ( ) merupakan panjang vektor hasil dari normalisasi yang diinginkan.
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2.4 Classification

Klasifikasi adalah proses pengelompokan data sesuai dengan kelas yang sudah

ditentukan. Pada tahap ini pola akan diklasifikasi berdasarkan kesamaan ciri dan fitur

nya menggunakan metode backpropagation.

2.4.1 Metode Backpropagation

Metode Backpropagation merupakan jaringan saraf tiruan multi-layer yang

dikembangkan oleh Rumelhart, Hinton dan Williams sekitar tahun 1986. Metode ini

terdiri dari dua tahap, yaitu tahap feedforward yang diambil dari perceptron dan tahap

backpropagation error. Salah satu hal yang membedakan perceptron dengan back

propagation adalah arsitektur jaringannya. Perceptron memiliki jaringan lapis tunggal

sedangkan back propagation memiliki jaringan lapis jamak.

Metode backpropagation melatih jaringan untuk mendapatkan keseimbangan

antara kemampuan jaringan untuk mengenali pola yang digunakan selama pelatihan

serta kemampuan jaringan untuk memberikan respons yang benar terhadap pola

masukan yang serupa (tetapi tidak sama) dengan pola yang dipakai sebelum pelatihan

(Alhuda, 2006).

Menurut (Alhuda, 2006) dalam sel jaringan saraf tiruan terdapat tiga bagian

fungsi yaitu fungsi penjumlah (summing function), fungsi aktivasi (activation

function), dan keluaran (output). Bagian pada jaringan saraf tiruan adalah seperti

Gambar 2.5 berikut.
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Gambar 2.5 fase pada jaringan saraf tiruan (Alhuda, 2006)

Lapisan-lapisan penyusun jaringan saraf tiruan adalah sebagai berikut:

1. Lapisan input

Node-node yang ada pada lapisan input disebut sebagai unit input. Unit input

berfungsi untuk menerima input dari luar jaringan elemen di dalam citra perlu

dikelompokkan, dicocokkan, atau diukur.

2. Lapisan Tersembunyi

Node-node pada lapisan tersembunyi disebut unit tersembunyi. Output dari

lapisan ini tidak secara langsung bisa diamati.

3.Lapisan Output

Node-node pada lapisan output disebut unit output. Keluaran atau output dari

pada lapisan ini adalah merupakan output dari jaringan saraf tiruan.

Jaringan saraf tiruan backpropagation merupakan metode yang menggunakan

pelatihan terbimbing. Pada pelatihan terbimbing diperlukan sejumlah masukan dan

target yang berfungsi untuk melatih jaringan hingga diperoleh bobot yang diinginkan.

Pada setiap kali pelatihan, suatu input diberikan ke jaringan yang akan diproses oleh

jaringan itu sendiri dan akan menghasilkan keluaran.
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Tahap pelatihan dengan metode backpropagation pada penelitian yang

dilakukan oleh (Tanjung, 2015) memiliki tiga fase yaitu:

1. Fase propagasi maju (feedforward) pola pelatihan masukan.

2. Fase propagasi mundur (backpropagation) dari error yang terkait.

3. Fase modifikasi bobot.

Selama fase maju algoritma ini memetakan nilai masukan untuk mendapatkan

keluaran yang diharapkan. Untuk menghasilkan keluaran pola maka didapatkan dari

rekapitulasi bobot masukan dan dipetakan untuk fungsi aktivasi jaringan. Dalam fase

mundur, pola keluaran aktual kemudian dibandingkan dengan keluaran yang

dikehendaki dan sinyal error dihitung untuk masing-masing output.  Sinyal-sinyal

kemudian merambat mundur dari lapisan output ke masing-masing unit dalam lapisan-

lapisan transisi yang memberikan kontribusi langsung ke output, dan bobot disesuaikan

dengan iterasi selama proses pembelajaran, kemudian error diperkecil selama descent

direction

2.4.2 Algoritma Backpropagation

Tahapan pada algoritma back propagation pada penelitian yang dilakukan oleh

(Zamani dan Amaliah, 2012) adalah sebagai berikut:

1. Tahap 0: Inisialisasi bobot dan bias

Baik bobot maupun bias dapat diset dengan sembarang angka (acak),
biasanya angka disekitar 0 dan 1 atau -1.

2. Tahap 1: Selama stopping condition (kondisi berhenti) tidak terpenuhi, lakukan

step 2-9.

3. Tahap 2: Untuk setiap data training, lakukan step 3-8

Tahap Perambatan Maju (forward propagation)

4. Tahap 3: Setiap unit input (Xi, i =1, 2, …, n) menerima sinyal input xi dan

menyebarkan sinyal tersebut pada seluruh unit pada hidden layer.
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5. Tahap 4: Setiap hidden unit (Zj, j=1, 2, …, n) akan menjumlahkan sinyal-sinyal

input yang sudah berbobot, termasuk biasnya_ = + .......................................................................(2.12)

Terapkan fungsi aktivasi yang telah ditentukan untuk menghitung nilai

sinyal output dari hidden unit yang bersangkutan= ( _ )............................................................................................(2.13)
Kemudian mengirim sinyal output ini ke seluruh unit pada unit output.

6. Tahap 5: untuk setiap unit output (Yk, k=1, 2, …, m), jumlahkan bobotnya

dengan sinyal input masing-masing, termasuk biasnya

_ = ..........................................................................(2.14)

Terapkan fungsi aktivasi yang telah ditentukan untuk menghitung nilai

sinyal output dari unit output yang bersangkutan= ( _ ) ..........................................................................................(2.15)

Back propagation of error

7. Tahap 6: Setiap unit output (Yk, k=1, 2, …, m) menerima suatu target (output

yang diharapkan) yang akan dibandingkan dengan output yang dihasilkan.= ( − ) ′( _ )..................................................................... (2.16)

Faktor δk ini digunakan untuk menghitung koreksi error (ΔWjk) yang nantinya

akan dipakai untuk memperbaharui Wjk, dimana:= ......................................................................................... (2.17)

Selain itu juga dihitung koreksi bias ΔW0k yang nantinya akan

dipakai untuk

memperbaharui =, dimana:= ........................................................................................... (2.18)

Faktor δk ini kemudian dikirimkan ke layer di depannya.
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8. Tahap 7: Setiap hidden unit (Zj, J=1, 2, …, p) menjumlahkan input delta (yang

dikirim dari layer pada step 6) yang sudah berbobot.

_ = ............................................................................... (2.19)

Kemudian hasilnya dikalikan dengan turunan dari fungsi aktivasi yang

digunakan jaringan untuk menghasilkan faktor koreksi error δj, dimana:= _ ′( _ ) ............................................................................. (2.20)

Faktor δj ini digunakan untuk menghitung koreksi error (ΔVij) yang

nantinya akan dipakai untuk memperbaharui Vij, dimana:= ......................................................................................... (2.21)

Selain itu juga dihitung koreksi bias ΔV0j yang nantinya akan dipakai

untuk memperbaharui V0j, dimana:= ............................................................................................. (2.22)

Pembaruan bobot dan bias

9. Tahap 8: Untuk setiap unit output (Yk, k=1, 2, …, q) akan memperbaharui bobot

dan biasnya dengan setiap hidden unit.( ) = ( ) + ........................................................... (2.23)

Demikian pula untuk setiap hidden unit (Zj, j=1, 2, …, p) akan

memperbaharui nilai bobot dan biasnya dengan setiap unit input.( ) = ( ) + .............................................................. (2.24)

10. Tahap 9: Uji/periksa stopping condition (kondisi berhenti).

Jika stopping condition telah terpenuhi, maka pelatihan jaringan dapat
dihentikan.

2.4.3 Hitung Akurasi Pengenalan

Untuk menghitung akurasi hasil pengenalan menggunakan jaringan

backpropagation dengan rumus akurasi seperti berikut:
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= ∗ 100% ............................................................. (2.25)

Untuk menghitung tingkat kesalahan pengenalan menggunakan rumus

confusion matrix (Mayadewi dan Rosely, 2015) seperti berikut:

Kelas
Aktual

Terklasifikasi positif Terklasifikasi negatif

Prediksi
Positif TP (true positive) FN (false negatif)

Negatif FP (false positive) TN (true negatif)

= ∗ 100%
= ∗ 100%
= ∗ 100%............................................................................ (2.26)

Akurasi: adalah persentase ketepatan data yang di klasifikasi secara benar setelah

dilakukan pengujian.

Presisi: adalah prediksi positif dengan aktual juga positif.

Recall: adalah data aktual positif yang di prediksi secara positif.

2.5 Penelitian Terkait

Adapun penelitian – penelitian yang terkait dengan penelitian yang akan

dilakukan adalah sebagai berikut:

2.5.1 Pengenalan Karakter

Adapun beberapa penelitian mengenai pengenalan karakter dapat dilihat pada

Tabel 2.1 berikut:
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Tabel 2.1 Penelitian terkait pengenalan karakter

No
Nama

Peneliti
Judul Penelitian

Tahun

Penelitian
Hasil yang Didapatkan

1

A.A

Khodaskar

dkk

Pattern
Recognition:
Advanced
Development,
Techniques and
Application for
Image Retrieval

2014

Menjelaskan beberapa

aplikasi metode dan teknik

pengenalan pola terbaru.

2 Pi Youguo

The Frame

of Cognitive

Pattern

Recognition

2007

Mengenalkan pengenalan

pola kognitif yang

ditingkatkan dari metode

pengenalan pola biasa.

2.5.2 Metode Canny

Adapun beberapa penelitian mengenai metode Canny dapat dilihat pada Tabel

2.2 berikut:

Tabel 2.2 Penelitian terkait metode Canny

No Nama Peneliti
Judul

Penelitian

Tahun

Penelitian

Hasil yang

Didapatkan

1
Puji Triono dan
Morinto

Aplikasi

pengolahan citra

untuk

mendeteksi

fraktur tulang

dengan metode

deteksi tepi

canny

2015

Bahwa deteksi tepi

canny dengan

bantuan metode

morfologi (Dilasi)

berhasil mendeteksi

fraktur tulang

dengan baik
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No Nama Peneliti
Judul

Penelitian

Tahun

Penelitian

Hasil yang

Didapatkan

2
Shashidhar Ram

Joshi

Study and

Comparison of

edge detection

Algorithm

2012

Bahwa deteksi tepi

canny lebih baik

dari pada deteksi

tepi Robert, sobel

dan prewitt

terhadap noise dan

toleransi terhadap

objek blur

3 Nikolic dan Tuba

Edge Detection

in Medical

Ultrasound

Images

Using Adjusted

Canny Edge

Detection

Algorithm

2016

Metode canny

dapat mengenali

tepi gambar ginjal

hasil USG dengan

tepat.

2.5.3 Chain Code

Adapun beberapa penelitian mengenai metode Chain Code dapat dilihat pada

Tabel 2.3 berikut:

Tabel 2.3 Penelitian terkait metode Chain Code

No Nama Peneliti Judul Penelitian
Tahun

Penelitian
Hasil yang Didapatkan

1 Grace Levina
Dewi dan

Analisa Berbagai

Huruf komputer
2015

Mendapatkan hasil

maksimal pada jenis



II-17

No Nama Peneliti Judul Penelitian
Tahun

Penelitian
Hasil yang Didapatkan

Hendrawan
Armanto

menggunakan

Chain Code

dalam bentuk

Run Length

Encoding

huruf komputer yang

tebal yaitu 100,00% dan

hasil yang buruk pada

jenis huruf komputer

yang tipis 53,80%.

2
Anagha B.

Bawase

Chain Code

Histogram Based

Hand Vein

Detection System

2015

Bahwa metode chain

code berjalan dengan

baik dengan tingkat

akurasi 90,00% dengan

waktu eksekusi 4-5 detik.

3
Panggabean dan

Rønningen

Character

Recognition of

the Batak Toba

Alphabet Using

Signatures and

Simplified Chain

Code

2009

Pengenalan dengan

menggunakan metode

Chain code bisa

mendapatkan akurasi ≥

90% dengan

menggunakan parameter

yang tepat.

2.5.4 Metode Backpropagation

Adapun beberapa penelitian mengenai metode Backpropagation dapat dilihat

pada Tabel 2.4 berikut:
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Tabel 2.4 Penelitian terkait Backpropagation

No Nama Peneliti Judul Penelitian
Tahun

Penelitian
Hasil yang Didapatkan

1
Fadhilah Syafria

dkk.

A Comparison of

Backpropagation

and LVQ :a case

study of lung

sound

recognition

2014

Metode

Backpropagation

memiliki tingkat akurasi

yang lebih tinggi dengan

persentase tingkat

akurasi sebesar 93,17%

dibanding Learning

Vector Quantization

dengan tingkat akurasi

sebesar 86,88% pada

pengenalan suara hasil

ekstraksi dari Mel-

Frequency Cepstrum

Coefficients (MFCC).

2 Nanik suciati

Batik Motif

Classification

using Color-

Texture-Based

Feature

Extraction and

Backpropagation

Neural Network

2014

Softawe yang dibangun

dapat mengenali motif

batik cukup baik dengan

performance rate 0,37.


