BAB II

LANDASAN TEORI

2. Penelitian Terkait

Dalam tugas akhir ini akan dilakukan studi literatur yang merupakan

pencarian referensi-referensi dari teori yang bersangkutan dengan judul, baik dari

buku, jurnal maupun dari sumber-sumber lain. Penelitian tentang mengidentifikasi

perbedaan daging ataupun metode yang digunakan dalam penelitian ini banyak

dilakukan, ada yang menggunakan daging sapi, daging babi dan metode-metode

yang mendukung sistem pengenalan daging seperti metode KNN, PNN dan SVM
maupun metode ekstraksi fitur seperti HSV, RGB, LBP, Gabor, GLCM dan lain

sebagainya. Penelitian-penelitian sebelumnya tentunya memiliki persamaan dan

perbedaan antara satu sama lain, baik metode yang digunakan ataupun citra daging

yang diteliti dan lain sebagainya.

1.

Penelitian yang dilakukan oleh (Kiswanto, 2012) dengan judul
penelitiannya “ Identifikasi citra untuk mengidentifikasi jenis daging
sapi dengan menggunakan transformasi wavelet haar  dari penelitian
tersebut dapat disimpulkan bahwa dalam mengidentifikasi jenis daging
sapi melakukan proses pengolahan citra dilakukan dengan cara
menghitung nilai R, G dan B pada setiap citra daging untuk
mendapatkan nilai indeks R, indeks G dan indeks B dan dikonversi
menjadi model HSI untuk mendapatkan nilai hue, saturation dan
intensity. Hasil penelitian menunjukkan bahwa percobaaan yang
dilakukan dengan metode wavelet haar adalah 80% dimana jenis citra
yang digunakan adalah daging sapi segar, daging sapi yang telah
dibekukan, daging sapi yang telah busuk, dan daging sapi busuk yang
telah dikeringkan. Keunggulan dari penelitian ini adalah menggunakan
daging sapi beku, daging sapi kering, daging sapi direndam air, daging
sapi gelonggongan, daging sapi busuk, daging sapi busuk beku dan
daging sapi busuk kering. Tetapi penelitian ini hanya menggunakan
ekstrksi warna saja yaitu menggunakan metode HSI tidak menggunakan

tekstur dari daging.
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2. Penelitian yang dilakukan oleh (Hartono dkk, 2012) dengan judul
penelitiannya * Implementasi jaringan syaraf tiruan backporation
sebagai sistem pengenalan citra daging babi dan daging sapi > dari
penelitian tersebut dapat disimpulkan bahwa dalam mengidentifikasi
jenis daging sapi dan daging babi dengan cara mengekstrak ciri daging
menggunakan PCA dan proses pengenalan citra menggunakan jaringan
syaraf tiruan backporation. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
percobaaan yang dilakukan dalam variasi learning rate dan jumlah
neuron hidden layer dalam proses pelatihan dapat menghasilkan rata-
rata penggenalan adalah 88,3 % dengan parameter arsitektur jaringan
yang optimal yaitu dengan jumlah iterasi : 18 , toleransi : 0.001 ,
learning rate : 0,2 , dan jumlah neuron hidden layer : 20. Keunggulan
dari penelitian ini adalah metode PCA sebagai ekstrak ciri daging dan
sebagai pengklasifikasi pengenalan daging adalah metode jaringan
syaraf tiruan backporation.

3. Penelitian yang dilakukan oleh (Budianta dkk, 2015) dengan judul
penelitiannya “ Implementasi pengolahan citra dan klasifikasi K-
Nearest Neighbour untuk membangun aplikasi pembeda daging sapi
dan babi > dari penelitian tersebut dapat disimpulkan bahwa dalam
mengidentifikasi jenis daging sapi dan daging babi dengan cara
menggunakan metode HSV untuk model warna dan ciri tekstur
menggunakan metode GLCM (Grey Level Coocurence Matrix).
Sedangkan untuk klasifikasi citra meggunakan metode K-NN (K-
Nearest Neighbour) yang terdiri dari tahapan training dan testing
dimana K-NN mencari jarak terdekat antara data yang akan di evaluasi
dengan k tetangga (neighbour) terdekatnya dalam data pelatihan. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa pengujian yang dilakukan tanpa
background sebesar 88,75 % sedangkan pengujian dengan background
memiliki akurasi keberhasilan sebesar 73,375 %. Keunggulan penelitian
ini adalah menggunakan daging sapi dan babi yang masih segar serta
menggunakan daging sapi yang busuk serta menggunakan 2 teknik

mengekstrak ciri daging yaitu warna dan tekstur daging.
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4. Penelitian yang dilakukan oleh (Octriandi, 2016) dengan judul
penelitiannya “ Penerapan metode klasifikasi support vector machine
(SVM) pada kasus membedakan antara citra daging babi dan daging
sapi 7 dari penelitian tersebut dapat disimpulkan bahwa dalam
mengidentifikasi jenis daging sapi dan daging babi dengan cara
menggunakan metode ekstrak ciri fitur warna dan tekstur HSV dan
GLCM dimana diterapkan dengan klasifikasi metode Support vector
Machine (SVM). Hasil penelitian menunjukkan bahwa hasil presentasi
yang tertinggi adalah sebesar 90% pada pembagian citra latih 90 dan
citrauji 10 dan presentasi yang terendah adalah 54,28% yang mana citra
latih 30 dan citra uji 70. Keunggulan penelitian ini adalah difokuskan
hanya pada daging yang masih segar.

5. Penelitian yang dilakukan oleh (Mas’ud, 2015) yang berjudul tentang

implementasi Principal Component Analysis (PCA) dan Euclidean
Distance. Penelitian ini melihat kedekatan citra training dan citra testing
Data dari proses ekstraksi dengan PCA selanjutnya akan dibandingakan
kedekatannya antara citra training dan citra testing. Dimana Proses
perbandingan ini dilakukan dengan metode Euclidean Distance yaitu
perhitungan persentase kedekatan antara citra training dan citra festing
sehingga didapat pengenalan daging. Hasil dari identifikasi citra daging
sapi dan daging babi mendapatkan hasil pengujian pada citra daging sapi
dan daging babi sebanyak 120 citra dan tingkat pengenalan tertinggi
diperoleh sebesar 100%. Keunggulan dari penelitian ini adalah hasil
ekstrak ciri daging diproses menggunakan metode PCA dan
diklasifikasikan menggunakan metode PCA.

Berdasarkan referensi yang ada, ternyata belum ada yang meneliti tentang
perbandingan akurasi pengenalan daging sapi, babi, kerbau menggunakan metode
LBP, Gradient dan Gabor dan diklasifikasikan menggunakan metode PCA.

2.2. OpenCV

OpenCV adalah sebuah library yang berisi fungsi-fungsi pemograman

untuk teknologi computer vision secara real time. OpenCV bersifat open source

(terbuka) digunakan untuk hal-hal yang bersifat akademis dan komersial.
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Didalamnya terdapat antarmuka untuk bahasa C++, C, Python, dan Java yang dapat
berjalan pada Windows, Linux, Android, dan Mac. Terdapat lebih dari 2500
algoritma dalam OpenCV, digunakan di seluruh dunia. Penggunaannya antara lain
pada seni interaktif, inspeksi tambang, menampilkan peta di web melalui teknologi
robotik. Pada awalnya OpenCV ditulis dengan menggunakan bahasa C namun
sekarang secara menyeluruh sudah menggunakan antarmuka bahasa C++ dan
seluruh pengembangannya terdapat dalam format bahasa C++. Contoh aplikasi dari
OpenCV yaitu interaksi manusia dan komputer, identifikasi, segmentasi, dan
pengenalan objek, pengenalan wajah, pengenalan gerakan, penelusuran gerakan,
gerakan diri, dan pemahaman gerakan, struktur dari gerakan, kalibrasi stereo dan
beberapa kamera serta komputasi mendalam dan masih banyak lagi dalam
penggunaan OpenCV (Helmiriawan, 2012). Adapun fitur-fitur yang terdapat pada
OpenCV antara lain:
1. Manipulasi data image (alokasi, rilis, duplikasi, pengaturan, konversi).
2. Image dan I/O video (masukan berbasis file dan kamera, keluaran image/
video file).
3. Manipulasi matriks dan vektor serta aljabar linear (produk, solusi,
eigenvalues, SVD).
4. Beragam struktur data dinamis (daftar, baris, grafik).
5. Dasar pengolahan citra (filter, deteksi tepi, deteksi sudut, pengambilan
sampel dan interpolasi, konversi warna, operasi morfologi, histogram).
6. Analisi struktur komponen yang berhubungan, pengolahan kontur,
transformasi jarak, variasi momen, transformasi hough, perkiraan
polygonal, menyesuikai garis, delaunay triangulation.
7. Kalibrasi kamera (menemukan dan menelusuri pola kalibrasi, kalibrasi,
dasar estimasi matriks, estimasi homografi, korespondensi stereo).
8. Analisis gerakan (optical flow, segmentasi gerakan, penelusuran).
9. Pengenalan objek (metode eigen, HMM).
10.Dasar Graphical User Interface atau GUI (menampilkan image/ video,
penanganan mouse dan keyboard, scroll-bars).

11. Pelabelan image (garis, poligon, gambar teks).
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2.3. Pengertian Pengolahan Citra

Secara harfiah, citra (image) merupakan gambar pada bidang dua dimensi.
Ditinjau dari sudut pandang matematis, citra merupakan fungsi menerus (continue)
dari intensitas cahaya pada bidang dwimatra. Sumber cahaya menerangi objek,
objek memantulkan kembali sebagian dari berkas cahaya tersebut. Pantulan cahaya
ini ditangkap oleh alat — alat optik, contohnya mata pada manusia, kamera,
pemindai (scanner) dan sebagainya, sehingga bayangan objek yang disebut citra
terekam (Wijaya, 2014)

Adapun manfaat dari pengolahan citra adalah sebagai berikut :

1. Membuat gambar yang kurang kontras menjadi sangat terlihat jelas
. Menambah kecerahan gambar

. Memutar gambar

2
3
4. Memudarkan gambar
5. Menghilangkan bintik-bintik yang menodai gambar
6. Memisahkan objek dari latar belakangnya
7. Memperoleh ciri-ciri objek melalui statistika
2.4. Pengertian Citra Digital

Citra digital adalah sebuah larik (array yang berisi nilai-nilai real maupun
komplek yang direpresentasikan dengan deretan bit tertentu. Citra dapat
didefinisilan sebagai fungsi f(x,y) (Putra, 2015). Suatu citra f(x,y) yang memiliki
koordinat spatial, dan tingkat kecerahan yang diskrit. Citra yang terlihat merupakan
cahaya yang direfleksikan dari sebuah objek. Fungsi f (x, y) dapat dilihat sebagai
fungsi dengan dua unsur. Unsur yang pertama merupakan kekuatan sumber cahaya
yang melingkupi pandangan kita terhadap objek (illumination). Unsur yang kedua
merupakan besarnya cahaya yang direfleksikan oleh objek ke dalam pandangan kita
(reflectance components). Keduanya dituliskan sebagai fungsi i(x, y) dan r(x, y)
yang digabungkan sebagai perkalian fungsi untuk membentuk fungsi f (x, y) (Esty,
2009).

Fungsi f (x, y) dapat dituliskan dengan persamaan :

f(x,y)=1(x, y)* r(x, y) dimana 0 <i(x,y) <o dan 0 <r(x,y) <1 2.1

II-5



Citra digital merupakan suatu matriks yang terdiri dari baris dan kolom,
dimana setiap pasangan indeks baris dan kolom menyatakan suatu titik pada citra.
Nilai matriksnya menyatakan nilai kecerahan titik tersebut. Titik-titik tersebut

dinamakan sebagai elemen citra, atau pixel (picture elemen) (Esty, 2009).

Gambar 2.1 Koordinat citra digital
Sumber (Putra, 2015)

Adapun citra digital dapat ditulis dalam bentuk matrik sebagai berikut.

£(0,0) £(0,1) .. F(O,N — 1)
T R faD . fON-D 2s
FM—-10  fM-11) .. fM-1N-1)

Dimana nilai suatu irisan antara baris dan kolom (x,y) adapun unsur picture adalah
elements, image elementd, pels, atau pixel. Istilah yang paling sering digunakan

pada citra digital adalah pixel (Putra, 2015).

2.5. Komponen Sistem Pemrosesan Citra

Komponen Untuk sistem pemrosesan citra adalah kamera atau webcam
sebagai alat untuk menangkap obyek, baik obyek dan komputer sebagai peralatan
untuk memproses, menganalisa oufput hasil analisis citra. Pengenalan obyek
merupakan penelitian yang menggabungkan konsep citra digital, pengenalan pola,
matematika dan statistik. Dan untuk melakukan pengenalan obyek, harus diawali

dengan tahapan pre-processing, ekstraksi fitur, pengujuran kemiripan dan
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penentuan hasil pengenalan. Pada tahap pre-processing citra yang ditangkap diolah
terlebih dahulu untuk disamakan ukurannya dan diubah kedalam bentuk grayscale
baik data pelatihan (fraining) maupun data uji coba. Setelah tahap pre-processing
adalah tahap ekstraksi fitur, tahap ekstraksi fitur merupakan tahapan untuk
memunculkan ciri

2.6. Pengenalan Pola Pattern

Pattern recognition (Pengenalan pola) pada citra merupakan proses
pengelompokkan citra secara otomatis pada komputer untuk mengenali suatu objek
didalam citra tersebut. Pattern recognition bertujuan untuk menentukan suatu
kelompok atau kategori suatu pola berdasarkan ciri — ciri yang dimilikioleh pola
tersebut. Dengan kata lain, pattern recognition membedakan suatu objek dengan
objek lain. Pola adalah suatu entitas yang terdefinisi dan dapat diidentifikasi melalui
ciri — ciri (features). Ciri — ciri tersebut digunakan untuk membedakan suatu pola
dengan pola lainnya. Ciri yang paling baik adalah ciri yang memiliki daya pembeda
yang tinggi, sehingga pengelompokkan pola berdasarkan ciri yang dimiliki dapat
dilakukan dengan keakuratan yang tinggi (Saputra, 2016). Metode pengenalan citra
daging yang digunakan pada penelitian ini adalah metode PCA.

2.6.1. Pengertian PCA (Principal Component Analysis)

Metode Principal Component Analysis disebut juga transformasi
Karhunen-Loeve adalah teknik yang digunakan untuk menyederhanakan suatu data,
dengan cara mentransformasi linear sehingga terbentuk sistem koordinat baru
dengan variansi maksimum (Mekarsari, 2016). PCA merupakan teknik linier untuk
memproyeksikan data vektor yang berdimensi tinggi ke vektor yang mempunyai
dimensi lebih rendah (Mekarsari 2016). PCA lebih banyak digunakan untuk
keperluan ekstraksi fitur citra, dimana jumlah dimensi dari citra jauh lebih besar
dibanding jumlah data sampel yang digunakan, untuk melakukan proyeksi sampel
vektor dari citra pelatihan, setiap citra pelatihan disusun dalam bentuk vektor baris.
Jika jumlah data pelatihan adalah sebanyak m, maka dimensi vektornya adalah (m
x n). Apabila vektor citra pelatihan mempunyai dimensi (m x n) diortogonlisasi
dengan menggunakan eigenvector dan eigenvalue, maka dimensi akan berubah
(mxm). Sebelum melakukan klasifikasi, perlu dilakukan penyeleksian eigenface.

Jika n >> m, n merupakan dimensi citra dan m adalah jumlah data yang dilatih.
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Setelah itu menghitung nilai rata-rata seluruh data sampel. Karena jumlah
parameter (dimensi) sejumlah n , maka nilai array rata-rata seluruh data adalah (u1,
u2, u3,......... , un). Rata-rata nol (zero mean) dapat dihitung dengan mengurangkan
nilai masing-masing data sampel dengan rata-rata data seluruh sampel. Jika obyek
yang diteliti mempunyai dimensi yang tidak sama antara data sampel (m x n) dan
data rata-rata seluruh data sampel (I x n), maka perlu disamakan dengan
menggandakan rata-rata sebanyak m. Sehingga rata-rata seluruh data sampel
mempunyai dimensi (m x n). Rata-rata seluruh citra dapat dihitung dengan

persamaan:

M =%Zm 2.3

Keterangan :

M = Rata-rata dari setiap data
m =Jumlah dari sampel
Di = Dimensi data ke i

Selisih setiap data dengan nilai rata-ratanya dapat dipresentasikan dengan:

Ni=Di—M 24

Keterangan :

Ni = matrik data ke i

Di = Dimensi data ke i

M = Rata-rata dari setiap data

Dari matrik N, matrik covarian dapat dihitung untuk kemudian akan digunakan
untuk menghitung eigenvector dan eigenvalue. Persamaan yang digunakan untuk

menghitung matrik covarian :

A=Y""T x¥Y 2.5

Keterangan :
A = matrik covarian
YT= matrik transpose

Y = matrik
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Selanjutnya menghitung eigenvalue (E) dan eigenvector (V) dari matrik covarian
tersebut. Kemudian dilakukan pengurutan nilai eigen dari yang paling besar dan
disesuaikan dengan eigenvektor secara descending. Setelah itu dicari nilai

komponen utama (PCA) yaitu dengan persamaan sebagai berikut :

Pc=Yxv 2.6

2.7. Pengertian Jenis Citra

Nilai suatu pixel memiliki nilai yang rentang yang berbeda-beda, dari nilai
minimum sampai maksimum. Rentang nilai yang digunakan berbeda-beda
tergantung jenis warnanya adapun jangkauannyaadalah 0 — 255. Jenis-jenis citra

berdasarkan nilai pixelnya dapat disebagai berikut (Putra, 2010)

2.7.1. Citra Biner

Citra biner adalah citra digital yang hanya memiliki dua nilai pixel yaitu
hitam dan putih. Citra biner sering disebut sabagai citra black and white atau citra
monokrom. Nilai setiap pixel yang membutuhkan hanya 1 bit. Citra biner sering
juga muncul sebagai hasil dari proses pengolahan seperti segmentasi,

pegambangan, morfologi ataupun dithering (Putra, 2010).

2.7.2. Citra Grayscale

Citra grayscale adalah citra digital yang memiliki satu nilai kanal pada
setiap pixelnya, yang mana nilai bagian RED = GREEN = BLUE. Nilai tersebut
digunakan untuk menunjukkan tingkat intensitas dan warna yang dihasilkan
grayscale adalah hitam, keabuan dan putih. Adapun citra grayscale memiliki

kedalama warna 8 bit ( 256 kombinasi warna keabuan) (Putra, 2010).

2.7.3. Citra Warna (8 bit)

Setiap pixel dari citra warna (8 bit) hanya diwakili 8 bit dengan jumlah
warna maksimum yang dapat digunakan adalah warna kombinasi 256. Ada dua
jenis citra 8 bit yaitu warna 8 bit dengan menggunakan palet warna 256 yang mana
setiap palet memiliki pemetaan nilai RGB tertentu dan yang kedua adalah setiap
pixel memiliki formt 8 bit (Putra, 2010).

2.7.4. Citra Warna (16 bit)
Setiap pixel dari citra (16 bit) hanya diwakili dengan 2 byte memory (16 bit)
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dan biasanya citra 16 bit disebut sebagai citra highcolor. Warna 16 bit memiliki
65.536 warna dimana formaasi bitnya adalah merah dan biru mengambil tempat di
5 bit dikaan dan kiri. Komponen hijau memiliki 5 bit ditambah 1 bit ekstra.
Pemilihan komponen hijau dengan deret 6 bit dikarenakan pengglihatan manusia
sensitif terhadap arna hijau (Putra, 2010).

2.7.5. Citra Warna (24 bit)

Setiap pixel dari citra (24 bit) hanya diwakili dengan 24 bit dan warna 24
bit memiliki 16.777.216 variasi warna. Variasi ini lebih dari cukup untuk
penglihatan manusia. Dan penglihatan manusia dapat dipercaya membdakan 10 juta
warna saja. Setiap poin RGB disimpan ke dalam 1 byfe data dimana bit pertama
meyimpan warna biru kemudian nilai hijua pada 8 bit kedua dan 8 bit terakhir
adalah warna merah (Putra, 2010).

2.8.  Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur adalah bagian fundamental dari analisis citra. Fitur
merupakan karakteristik unik dari suatu objek. Analisis bentuk yang telah
dijelaskan merupakan salah satu metode pemisahan fitur (Saputra, 2016).
Karakteristik fitur yang baik sebisa mungkin memenuhi persyaratan berikut :

1. Dapat membedakan objek dengan yang lainnya

2. Memperhatikan kompleksitas komputasi dalam memmperoleh fitur

3. Tidak terikat dalam arti bersifat invarian terhadap berbagai tranformasi
(rotasi, perskalaan, pergeseran, dan lain-lain)

4. Jumlahnya sedikit, karena fitur yang jumlahnya sedikit dapat menghemat
dalam komputasi dan ruang penyimpanan untuk proses selanjutnya
(Saputra, 2016).

2.9. Gradient

Menghitung selisih dua buah titik yang bertetangga sehingga didapat
gradient citra Gradient adalah turunan pertama dari persamaan dua dimensi yang
didefinisikan dengan vector. Operator gradient menghitung perubahan itensitas
tingkat keabuan dan arah perubahan yang terjadi. Perubahan tersebut dihitung
melalui perbedaan nilai dari tetangga-tetangga pixel (Purnomo dan Muntasa,
2010)Faktor kunci dalam mengekstraksi ciri adalah kemampuan mendeteksi

keberadaan tepi (edge) dari objek didalam citra.
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G[f(x,y)]{Gf}: o 2.7
Loy

Besar Gradient sama dengan penambahan laju maksimum dari fungsi f(x,y) per

satuan jarak dalam arah G

GLf (x,»)]=4G; +G; 2.8

Vektor G[f(x,y)] menunjukkan arah penambahan laju maksimum dari fungsi f(x,y)

untuk kebutuhan pengolahan citra, besar gradient dapat dicari dengan persamaan

G[f(x,y)] = |Gx|*+|Gy] 2.9
atau
G[f(x.y)] *maks(|Gx|.|Gy|) 2.10

Fungsi kode program bahasa python dalam mengekstrak citra sebagai berikut :

mx = np.array([[-1.0,0.0,+1.0],[-2.0,0.0,+2.0],[-1.0,0.0,+1.0]])
my = np.transpose(mx)

gx = cv2.filter2D(im, cv2.CV_32F, mx)

gy = cv2.filter2D(im, cv2.CV_32F, my)

Adapun contoh ekstraksi menggunkan gradient dapat dilihat pada Gambar 2.2
dibawah ini. Hasil dari ekstrak menggunakan fitur gradient dapat memunculkan

tekstur yang tersembunyi.

Gambar 2.2 citra awal (a) ekstraksi menggunakan fitur gradient (b)

II-11



2.10. Gabor

Filter Gabor merupakan salah satu filter yang mampu mensimulasikan
karakteristik sistem visual manusia dalam mengisolasi frekuensi dan orientasi
tertentu dari citra. Karakteristik ini membuat Filter Gabor sesuai untuk aplikasi
pengenalan tekstur dalam computer vision. Dalam proses pengolahan citra suatu
filtering merupakan teknik yang digunakan untuk memodifikasi atau meningkatkan
mutu citra. Suatu filter digunakan dalam proses ini salah satu contohnya adalah
filter Gabor. Fungsi Gabor secara khusus digunakan untuk analisis tekstur citra
yang mengandung frekuensi tinggi yang orientasi spesifik dan karakteristik. Sinyal
Gabor dikenal juga untuk minimisasi prinsip ketakpastian ruang frekuensi sehingga
dapat juga didefinisikan melalui frekuensi dan orientasi respon di mana hal ini
sangat akurat untuk melokalisasi secara spasial. Daugman memperluas filter Gabor

2D dan mendefinisikan dalam bentuk konvolusi sebagai :

(x', ') =(xcos@+ ysinf, = xsinf + ycos ) 2.11
Dimana :
h(x,v)=g(x', ") * exp( 2;;,}{“1' +vy)) 2.12

Mereprentasikan koordinat yang rotasi dan :

X, - =
(=) +y
E{I‘-\I}:(—} I :}*exp - A—ﬂ 2.13

dimana skala dari Gabor filter sepanjang baik sumbu x dan sumbu y (standar
deviasi) didefinisikan melalui 0. Sedangkan rasio A menentukan rasio lebar
terhadap tinggi dari Gaussian dalam domain frekuensi yaitu panjang gelombang
dari faktor cosinus, sedangkan 6 merepresentasikan orientasi dari normal terhadap
garis-garis paralel dari suatu fungsi Gabor dalam satuan derajat. Panjang
gelombang A dan nilai frekuensi f = 1/ 1 merupakan frekuensi spasial dari faktor

cosinus.

II-12



Ada enam parameter yang harus ditetapkan dalam implementasi Filter Gabor.

Keenam parameter tersebut adalah: F, e, ox,cy BF dan Be (Lintang, 2009) :

l.
2.

Frekuensi (F) dan orientasi (o) mendefinisikan lokasi pusat filter.

BF dan Be menyatakan konstanta lebar pita frekuensi dan jangkauanangular
filter.

Variabel ox berkaitan dengan respon sebesar -6dB untuk komponen
frekuensi spasial.

Variabel oy berkaitan dengan respon sebesar -6dB untuk komponen
angular.

Posisi (F,e) dan lebar pita (ox,0y) dari Filter Gabor dalam domain frekuensi
harus ditetapkan dengan cermat agar dapat menangkap informasi tekstur
dengan benar. Frekuensi tengah dari filter kanal harus terletak dekat dengan
frekuensi karakteristik tekstur.

Setelah mendapatkan ciri Filter Gabor dapat dilakukan ekstraksi ciri. Salah
satu ciri dapat dipilih adalah ciri energi.

Lebar pita frekuensi (BF) dan jarak frekuensi tengah (SF) sebesar satu oktaf,
serta lebar pita angular (Be) dan jarak angular (Se) sebesar 300 dan 450.
Pemilihan lebar pita angular sebesar 300 dan 450 adalah karena nilai ini

dianggan mendekatikarakteristik sistem visual manusia.

Adapun potongan fungsi kode program python dalam proses memfilter citra

menggunakan fitur gabor :

ksize = 50 #ukuran filter
lamda = np.pi/10
theta = sudut #sudut2radian(sudut)
kern = cv2.getGaborKernel((ksize, ksize), 15, theta, lamda, 0.5, 0,
ktype=cv2.CV 32F)
kern /= 1.5*kern.sum() #filter gabbor
fimg = cv2.filter2D(img, cv2.CV_8UCS3, kern)

2.11.

Local Binary Pattern (LBP)

Metode Local Binary Pattern merupakan salah satu metode untuk

melakukan ekstraksi ciri pada suatu data citra grayscale. Metode LBP pertamakali

diperkenalkan oleh Ojala dkk pada tahun 1994. LBP didefinisikan sebagai
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perbandingan nilai biner piksel pada titik pusat citra ( hotspot ) dengan 8 titik
tetangganya. Cara kerja dari metode ini adalah menghitung selisih intensitas
pada titik pusat dengan 8 titik tetangganya. Jika hasil dari selisih tersebut
positif maka diberi nilai 1, dan jika hasilnya negative maka diberi nilai 0.
Setelah itu hasil dari nilai tersebut disusun searah dengan jarum jam dan
menghasilkan bilangan biner berskala 8 - bit. Hasil bilangan biner tersebut
selanjutnya dikonversi ke bilangan desimal. Kumpulan bilangan desimal
tersebut akan membentuk his togram baru yang menjadi ciri dari setiap citra

(Pratama, 2016)

128 [ 100 | 195 HEKRE 124
111 [125] 95 || 0 0| x [128 O -
124 | 125] 78 0 0 64 | 32 [ 16

Gambar 2.3 llustrasi local binary pattern (LBP)
Sumber : (Pratama, 2016)

Pada Gambar 2.3 Terdapat contoh data digital citra yang memiliki
titik pusat bernilai 125. Titik tersebut dibandingkan dengan 8 tetangganya dan
didapat hasil pola biner 10100100. Pola biner yang didapat dikonversi menjadi
bilangan desimal dan didapat hasil 37 untuk nilai piksel tersebut (Pratama, 2016).
Kode LBP direpresentasikan melalui histogram. Histogram menunjukkan frekuensi
kejadian berbagai nilai LBP. Ukuran citra adalah NxM. Setelah mendapatkan nilai
LBP pada setiap neighborhood, keseluruhan tekstur citra direpresentasikan.
Operator LBP mengalami perkembangan dengan dimodelkannya operator
menggunakan berbagai ukuran sampling points dan radius. Beragamnya operator
ini digunakan untuk membuat ukuran lokal tekstur yang berbeda-beda. Selanjutnya
notasi(P,R) akan digunakan untuk piksel ketetanggaan dengan P merupakan
sampling points yang melingkar dan R merupakan radius. Fungsi kode program

bahasa python untuk /ocal binary pattern sebagai berikut.
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img = cv2.imread(nama_file)

if img.ndim==3 :
gray = rgb2gray(img)
else

gray = img.copy()
[baris,kolom] = gray.shape
radius = 3

no_points = 8 * radius

x = itemfreq(lbp.ravel())
hist = x/[:, 1]/sum(x/[:, 1])

lbp = local_binary pattern(gray, no_points, radius, method="uniform’)

2.12. Perhitungan

2.12.1. Menghitung AkurasiUntuk mencari akurasi pengenalan wajah adalah test

yang berhasil dibagi dengan jumlah percobaan selanjutnya dikali dengan 100%,

atau dapat dilihat pada rumus berikut :

Test yang berhasil

Ak i =
urast Jumlah percobaan

x 100 %

2.14
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