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BAB II

LANDASAN TEORI

2.1 Pemrosesan Citra

      Istilah “citra” yang digunakan dalam pengolahan citra merupakan fungsi dua dimensi. Citra dapat dinyatakan sebagai fungsi kontinu dari intensitas cahaya dalam bidang dua dimensi [2],f(x,y), x dan y menyatakan kordinat ruang dan nilai f pada suatu koordinat (x,y) menyatakan kecerahan dan informasi warna citra. Secara matematis persamaan untuk fungsi intensitas, f(x,y) adalah :

0< f(x,y)<∞ ....................... (2.1)


Citra dapat diperoleh dari penglihatan manusia terdiri dari dua komponen, yaitu : iluminasi dan reflektansi [2]. Iluminasi, ditulis sebagai fungsi i(x,y), adalah jumlah cahaya dari sumber cahaya yang mengenai objek, sedangkan reflektansi, r(x,y), didefenisikan sebagai jumlah cahaya yang dipantulkan oleh objek ke mata manusia. Nilai iluminasi dipengaruhi oleh sumber cahaya, sedangkan reflektansi ditentukan oleh karakteristik objek yang ditangkap. Oleh karena itu citra dapat dituliskan sebagai persamaan :

f(x,y)=i(x,y)r(x,y) ....................... (2.2)

dimana :

0<i(x,y)<∞ (iluminasi sumber cahaya) 
0<r(x,y)<1 (koefisien pantul cahaya)

Pemrosesan citra dengan menggunakan komputer digital membutuhkan citra digital sebagai masukannya. Adapun citra digital adalah citra kontinu yang diubah ke dalam bentuk diskrit, baik koordinat ruang maupun intensitas cahayanya. 

Proses digitalisasi terdiri dari dua proses, yaitu pencuplikan (sampling) posisi dan kuantitas intensitas. Citra digital dinyatakan matriks dua dimensi f(x,y), dimana x dan y merupakan koordinat piksel matriks dan f merupakan derajat intensitas piksel tersebut.Citra digital berbentuk matriks dengan ukuran M x N, dimana M menyatakan tinggi dan N menyatakan lebar dari citra.Gray Level (l) adalah nilai intensitas dari suatu piksel (x,y) yang terdapat dalam suatu citra monochrome f. Persamaan (2.1) dan (2.2) menunjukkan bahwa l terletak pada:

Lmin ≤ l ≥ Lmax ....................... (2.3)

dimana :

Lmin = imin rmin 
Lmax = imax rmax 

Interval [Lmin Lmax] disebut gray scale, secara praktis interval ini digeser ke interval [0,L], dimana l = 0 merepresentasikan warna hitam dan l = L merepresentasikan warna putih. Dengan demikian citra gray scale adalah format citra yang memiliki warna abu-abu bertingkat dari hitam meuju putih.
2.2 Kompresi Gambar / Citra 

Kompresi gambar/citra (image compression) adalah proses untuk meminimalisasi jumlah bit yang merepresentasikan suatu citra sehingga ukuran data citra menjadi lebih kecil. Pada dasarnya teknik kompresi citra digunakan pada proses transmisi data (data transmission) dan penyimpanan data (data storage). Kompresi citra banyak diaplikasikan pada penyiaran televisi, penginderaan jarak jauh (remote sensing), komunikasi militer, radar, telekonferensi, pencitraan kedokteran, dan lain-lain.

Dalam teknik kompresi data, redundansi dari data menjadi masalah utama. Kompresi data ditujukan untuk mereduksi penyimpanan data yang redundan. Atau dalam istilah lain kompresi citra digital dilakukan untuk dengan cara meminimalkan jumlah bit yang diperlukan untuk merepresentasikan suatu data citra, namun seringkali kualitas gambar yang dihasilkan jauh lebih buruk dari aslinya karena keinginan kita untuk memperoleh rasio kompresi yang tinggi.

2.2.1 Konsep Dasar Teknik Kompresi Citra


Teknik kompresi citra mengacu pada dua konsep dasar, yaitu :

1. Mengeksploitasi redundansi informasi yang terdapat pada pola sinyal citra digital. Metode ini digunakan pada teknik kompresi citra lossless coding.
Redundansi tersebut dapat berupa:

a. Redundansi Spasial akibat korelasi antara piksel-piksel yang bertetangga yang memiliki intensitas yang sama

b. Redundansi Spektral akibat korelasi antara bidang-bidang warna yang berbeda

c. Redundansi Temporal akibat korelasi frame-frame yang berbeda pada citra dinamis

2. Menggunakan deviasi dalam batas yang dapat ditoleransi dengan cara mengurangi detail citra yang tidak dapat ditangkap oleh penglihatan manusia. Resolusi spasial, waktu dan amplitudo disesuaikan dengan aplikasi yang digunakan. Metode ini digunakan pada teknik kompresi citra lossy coding dengan mengeksploitasi redundansi statistik dan visual.

Teknik kompresi data :

a. Kompresi berbasis Statistik (Lossless)

b. Kompresi berbasis Kuantisasi (Lossy)

c. Kompresi berbasis Transformasi (Lossless/Lossy)

d. Kompresi berbasis Fraktal (Lossy)
2.2.2 Sifat Kompresi berdasarkan hasil

1. Lossless Compression

Prinsip dasar: eksploitasi data statistik citra

a. Menghasilkan citra hasil kompresi yang tepat sama dengan citra semula.

b. Dalam proses kompresinya, tidak ada informasi yang hilang.

c. Rasio kompresi sangat rendah / terbatas

d. Contoh aplikasi: citra medis, citra biner (facsimile), dll

Algoritma kompresi lossless dibagi dalam dua kategori, yaitu

1. Dictionary-based Technique 
Menghasilkan file kompresi yang berisi fixed-length code (12 – 16 bits) yang merepresentasikan sekuen bytes file asli, misalnya Run-Length Encoding dan LZW encoding.
2. Variable Length Coding

Merepresentasikan karakter yang sering muncul dalam bit yang lebih kecil, misalnya Huffman Coding
e. Contoh format file dengan kompresi lossless : GIF, PCX, BMP, TIFF, TRG, PGM

2. Lossy Compression

1. Menghasilkan citra hasil kompresi yang hampir sama dengan citra semula. Dalam proses kompresinya, ada informasi yang hilang namun dalam batas toleransi tertentu.

2. Rasio kompresi tinggi

3. Contoh aplikasi: transmisi citra pada bandwidth saluran komunikasi terbatas.
4. Algoritma kompresi lossy telah banyak dikembangkan, diantaranya menggunakan kuantisasi, fraktal, wavelet, dll

5. Contoh format file dengan kompresi lossy : JPEG, MPEG

2.3 Wavelet 

2.3.1 Pengertian Wavelet 


Sebuah gelombang (wave) biasanya didefinisikan sebagai sebuah fungsi osilasi dari waktu (space), misalnya sebuah gelombang sinusoidal. Sebuah wavelet merupakan gelombang singkat (small wave) yang energinya terkonsentrasi pada suatu selang waktu untuk memberikan kemampuan analisis  transient, ketidakstasioneran, atau fenomena berubah terhadap waktu (time-varying).


Wavelet dapat digunakan sebagai alat Bantu matematis untuk melakukan dekomposisi suatu sinyal seperti citra menjadi komponen-komponen frekuensi yang berbeda, sehingga masing-masing komponen tersebut dapat dipelajari dengan menggunakan skala resolusi yang sesuai [4]. Karena itu, wavelet dikenal sebagai alat untuk melakukan analisis berdasarkan skala.

Tahap pertama analisis wavelet adalah menentukan tipe wavelet, yang disebut dengan mother wavelet atau analyzing wavelet, yang akan digunakan. Hal ini perlu dilakukan karena fungsi wavelet sangat bervariasi dan dikelompokkan berdasarkan fungsi dasar wavelet masing-masing. Contoh keluarga wavelet adalah wavelet Daubechiec.


Setelah pemilihan mother wavelet, tahap selanjutnya membentuk basis wavelet yang akan digunakan untuk mentransformasikan sinyal. Suatu basis dapat dibentuk dengan mengubah nilai translasi dan dilasi dari mother wavelet-nya. Analisis temporal dilakukan dengan menggunakan basis wavelet frekuensi tinggi, sedangkan analisis frekuensi dilakukan dengan menggunakan basis wavelet frekuensi rendah. Operasi terhadap suatu sinyal hanya dapat dilakukan dengan menggunakan koefisien-koefisien wavelet yang berhubungan.
2.3.2 Transformasi Wavelet

Transformasi wavelet merupakan sebuah fungsi konversi yang dapat digunakan untuk membagi suatu fungsi atau sinyal ke dalam komponen frekuensi yang berbeda, yang selanjutnya komponen-komponen tersebut dapat dipelajari sesuai dengan skalanya. Wavelet merupakan sebuah fungsi variabel real x, diberi notasi (t​ dalam ruang fungsi L2​( R ). Fungsi ini dihasilkan oleh parameter dilasi dan translasi, yang dinyatakan dengan persamaan :
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Fungsi wavelet pada persamaan (2.4) diperkenalkan pertama kali oleh Grossman dan Morlet, sedangkan persamaan (2.5) oleh Daubechies. Pada fungsi Grossman-Morlet, a adalah parameter dilasi dan b adalah parameter translasi, sedangkan pada fungsi Daubechies, parameter dilasi diberikan oleh Zj dan parameter translasi oleh k. kedua fungsi (dapat dipandang sebagai mother wavelet, dan harus memenuhi kondisi :

(((x)dx = 0 ………………(2.6)
Yang menjamin terpenuhi sifat orthogonal vector


Pada dasarnya transformasi wavelet dapat dibedakan menjadi dua tipe berdasarkan nilai parameter translasi dan dilasinya, yaitu transformasi wavelet kontinu (continue wavelet transformasi) dan diskrit (disrete wavelet transform). Transformasi wavelet kontinu ditentukan oleh nilai parameterdilasi (a) dan translasi (b) yang bervariasi secara kontinyu, dimana a,b ( R dan a ( 0. transformasi wavelet disrit didefinisikan untuk mengurangi redudansi yang terjadi pada transformasi kontinu dengan cara hanya mengambil nilai diskrit dari parameter a dan b, selanjutnya akan dibahas bagaimana penggunaan transformasi wavelet diskrit.
2.3.3 Transformasi Wavelet Diskrit (DiscreteTransform – DWT)


Sesuai dengan fungsi mother wavelet di atas, bahwa fungsi wavelet penganalisis untuk transformasi wavelet diskrit dapat didefinisikan sebagai :

(j,k(x) = 2 j/2((2 j x – k) ; j,k(Z ……………(2.7)
dengan : 
Z 

= mengkondisikan nilai j dan k dalam nilai integer



j 

= parameter frekuensi atau skala



k

= parameter waktu atau lokasi ruang

berdasarkan fungsi di atas, representasi fungsi sinyal f(t) ( L2 (R) dalam domain wavelet diskrit didefinisikan sebagai :

f(t) = ( a j,k ( j,k(t) ……………………….…..(2.8)

a j,k ini dibentuk oleh inner produk antara fungsi wavelet induk dengan f(t) :
a j,k = (( j,k f(t)) ……………………………….(2.9)

sehingga f(t) dapat dinyatakan dengan :

f(t) = ( ((( j,k f(t)) ( j,k (t) ……………………(2.10)

barisan koefisien a j,k pada persamaan (2.9) merupak dicrete wavelet transform (DWT) dari fungsi f(t), sehingga f(t) pada persamaan (2.8) disebut sebagai inverse DWT.

2.3.4 Implementasi DWT pada Kompresi Citra


DWT terdiri dari pasangan transformasi yang bersifat kebalikan (reversible), yaitu transformasi wavelet diskrit maju (forward DWT) dan transformasi wavelet balik (inverse DWT).


Karena bersifat multiresolusi, maka DWT dapat dilakukan sesuai dengan keinginan kita. Pada umumnya, suatu sinyal seperti suara, ditransformasikan dengan transformasi wavelet diskrit satu dimensi (DWT 1D). Sedangkan untuk pengolahan citra digunakan transformasi wavelet diskrit dua dimensi (DWT  2D), masing-masing dengan skala yang disesuaikan dengan keinginan pemakai.


DWT dapat diimplementasikan oleh sepasang Quadrature Mirror Filter (QMF). Dalam hal ini, hasil analisis terhadap data citra pada skala dan resolusi tertentu akan menghasilkan subband-subband detail citra (subband horizontal, subband vertikal dan subband diagonal ) serta pendekatan citra pada resolusi tersebut. Adapun jenis filter yang digunakan adalah lospass filter dan highpass filter.
2.3.4.1 Transformasi Wavelet Diskrit Maju (Forward DWT)

Pada tahap ini dilakukan proses dekomposisi data citra, yang dimulai dengan melakukan dekomposisi terhadap baris dari data citra yang diikuti dengan operasi dekomposisi terhadap kolom pada koefisien citra keluaaran dari tahap pertama. Cara kerja transformasi wavelet maju dapat digambarkan sebagai berikut :


[image: image3]
Gambar 2.1 Transformasi Wavelet Maju Dua dimensi Skala Satu


Citra masukan diasumsikan memiliki resolusi 2 j+1. Blok H0 melambangkan filter pelolos rendah (lowpass fiter), sedangkan H1 melambangkan filter pelolos tinggi (highpass filter) langkah pertama yang dilakukan adalah melakukan operasi konvolusi terhadap baris-baris citra untuk selanjutnya didownsampling dengan factor 2 langkah berikutnya adalah melakukan opersi konvolusi kembali terhadap kolom-kolom pada koefisien citra keluaran dari langkah pertama.

2.3.4.2 Transformasi Wavelet Diskrit Balik (Inverse DWT)


Transformasi ini merupakan kebalikan dari transformasi wavelet maju. Pada tahap ini dilakukan proses rekontruksi dengan arah yang berlawanan dari proses sebelumnya, yaitu dengan proses upsampling dari pemfilteran dengan koefisien-koefisien filter balik. Proses upsampling dilakukan untuk mengembalikan dan menggabungkan sinyal seperti semula. Proses ini dilakukan dengan menyisipkan sebuah kolom berharga nol diantara setiap kolom dan melakukan konvolusi pada setiap baris dengan sebuah filter satu dimensi. Hal yang sama dilakukan dengan menyisipkan sebuah baris nol diantara setiap baris dan melakukan konvolusi pada setiap kolom dengan filter yang lainnya. Filter yang digunakan pada transformasi ini adalag G0 dan G1yang mempunyai hubungan khusus terhadap filter-filter pada sisi dekomposisi. Koefisien-koefisien  filter tersebut akan membentuk suatu kumpulan filter (filter bank) M kanal (dalam hal ini M=2), sehingga harus memiliki hubungan rekontruksi sempurna (perfect reconstruction), yang berarti bahwa sinyal hasil transformasi wavelet balik harus sama dengan sinyal asli sebelum transformasi dilakukan.
2.4 Jaringan Syaraf Tiruan (JST)

2.4.1 Pengertian JST

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) adalah prosesor tersebar paralel yang sangat besar (massively paralel distributed processor) yang memiliki kecenderungan untuk menyimpan pengetahuan yang bersifat pengalaman dan membuatnya siap

untuk digunakan (Aleksander & Morton 1990).
JST menyerupai otak manusia dalam dua hal, yaitu:

1. Pengetahuan diperoleh jaringan melalui proses belajar.
2. Kekuatan hubungan antar sel syaraf (neuron) yang dikenal sebagai bobot-bobot sinaptik digunakan untuk menyimpan pengetahuan.

Ada beberapa tipe jaringan syaraf, namun demikian, hampir semuanya memiliki komponen-komponen yang sama. Seperti halnya otak manusia, jaringan syaraf juga terdiri dari beberapa neuron, dan ada hubungan antar neuron-neuron tersebut. Neuron-neuron tersebut akan mentransformasikan informasi yang diterima melalui sambungan keluarnya menuju ke neuron-neuron yang lain. Pada jaringan syaraf, hubungan ini dikenal dengan nama bobot. Informasi tesebut disimpan pada suatu nilai tertentu pada bobot tersebut. 

Informasi (input) akan dikirim ke neuron dengan bobot kedatangan tertentu. Input ini akan diproses oleh suatu fungsi perambatan yang akan menjumlahkan nilai-nilai semua bobot yang datang. Hasil penjumlahan ini kemudian akan dibandingkan dengan suatu nilai ambang (threshold) tertentu melalui fungsi aktivasi setiap neuron. Apabila input tersebut melewati nilai ambang tertentu, maka neuron tersebut akan diaktifkan, tapi kalau tidak, maka neuron tersebut tidak akan diaktifkan. Apabila neuron tersebut diaktifkan maka neuron tersebut akan mengirimkan output melalui bobot bobot outputnya ke semua neuron yang berhubungan dengannya. Demikian seterusnya. 

Pada jaringan syaraf, neuron-neuron akan dalam lapisan-lapisan (layer) yang disebut dengan lapisan neuron (neuron layers). Biasanya neuron-neuron pada satu lapisan akan dihubungkan dengan lapisan-lapisan sebelum dan sesudahnya (kecuali  lapisan input dan lapisan output). Informasi yang diberikan pada jaringan syaraf akan dirambatkan lapisan ke lapisan, mulai dari lapisan input sampai ke lapisan output melalui lapisan yang lainnya, yang sering dikenal dengan lapisan tersembunyi (hidden layer). Tergantung pada algoritma pembelajarannya, bisa jadi informasi tersebut akan dirambatkan secara mundur pada jaringan.

2.4.2 Model Sel Syaraf (Neuron)


Satu sel syaraf terdiri dari tiga bagian, yaitu: fungsi penjumlah (summing function), fungsi aktivasi (activation function), dan keluaran (output). Secara matematis kita bisa menggambarkan sebuah neuron k dengan menuliskan

pasangan persamaan sebagai berikut :
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dimana x1, x2, …, xp adalah sinyal input; wk1, wk2, …, wkp adalah bobot-bobot sinaptik dari neuron k; uk adalah linear combiner output; k adalah threshold; (.) adalah fungsi aktivasi; dan yk adalah sinyal output dari neuron. Penggunaan threshold memberikan pengaruh adanya affine transformation terhadap output uk dari linear combiner pada model gambar 1 sebagai berikut:
Vk = Uk  - (k        ………………………………………(2.13)
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Gambar 2.2 Model Matematis Nonlinier Dari Suatu Neuron
2.4.3 Fungsi Aktivasi


Terdapat berbagai macam fungsi aktivasi yang dapat digunakan tergantung karakteristik masalah yang akan diselesaikan. Tiga diantara fungsi aktivasi adalah sebagai berikut:

1. Threshold Function
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2. Piecewise-Linear Function
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3. Sigmoid Function


[image: image8.wmf])

exp(

1

1

)

(

av

v

-

+

=

j

………….(2.16)
2.4.4 Arsitektur Jaringan


Pola dimana neuron-neuron pada JST disusun berhubungan erat dengan algoritma belajar yang digunakan untuk melatih jaringan.
1. Single-Layer Feedforward Networks

[image: image9]
Gambar 2.3 Feedforward Network dengan satu lapisan neurons tunggal.
2. Multi-Layer Feedforward Networks
[image: image10]
Gambar 2.4 Fully connected feedforward network dengan satu hiddelayer dansatu output layer (jaringan 4-4-2).

3. ecurrent Networks


[image: image11]
Gambar 2.5 Recurrent network tanpa selffeedback

loop dan tanpa hidden neurons.

2.4.5 Proses Belajar


Belajar: suatu proses dimana parameter-parameter bebas JST diadaptasikan melalui suatu proses perangsangan berkelanjutan oleh lingkungan dimana jaringan berada.

Definisi proses belajar ini menyebabkan urutan kejadian sebagai berikut:

1. JST dirangsang oleh lingkungan

2. JST mengubah dirinya sebagai hasil rangsangan ini.

3. JST memberikan respon dengan cara yang baru kepada lingkungan, disebabkan perubahan yang terjadi dalam struktur internalnya sendiri.
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Gambar 2.6 Taksonomi Proses Belajar.

2.4.5.1 Supervised Learning


Metode pembelajaran pada jaringan syaraf disebut terawasi jika output yang diharapkan telah diketahui sebelumnya. Pada proses pembelajaran, satu pola input akan diberikan ke suatu neuron pada lapisan input. Pola ini akan dirambatkan di jaringan syaraf hingga sampai ke neuron pada lapisan output. Lapisan output ini akan membangkitkan pola output yang nantinya akan dicocokan dengan pola output targetnya. Apabila terjadi perbedaan antara pola output hasil pembelajaran dengan pola target, maka disini akan muncul error. Apabila nilai error ini masih cukup besar, mengidentifikasikan bahwa masih perlu dilakukan lebih banyak pembelajaran lagi.
2.4.5.2 Unsupervised Learning


Pada metode pembelajaran yang tak terawasi ini tidak memerlukan tarhet output. Pada metode ini, tidak dapat ditentukan hasil yang seperti apakah yang diharapkan selama proses pembelajaran. Selama proses pembelajaran, nilai bobot disusun dalam suatu range tertentu tergantung pada nilai input yang diberikan. Tujuan pembelajaran ini adalah megelompokkan unit-unit yang hampir sama dalam suatu area tertentu.
2.4.6 Mekanisme Kerja Multilayer Perceptron Neural Network


Sesuai dengan karakteristik neural network, pada dasarnya Multilayer Perceptron memiliki kecenderungan yang sama dengan jenis neural network lainnya, namun setiap jenis memiliki karakteristik masing-masing, seperti halnya Single layer Neural Network, biasanya hanya digunakan untuk memberikan solusi yang sifatnya hanya sederhana saja. Multilaye  Perceptron Neura Network adalah jenis neural network yang memiliki kemampuan untuk mendeteksi atau melakukan analisa untuk permasalahan yang sifatnya cukup atau bahkan sangat kompleks, seperti pada masalah Pemrosesan Bahasa, Pengenalan suatu Pola serta Pemrosesan suatu Image atau gambar. Adapun Proses yang terjadi Pada Multilayer Perceptron Neural Network, adalah sebagai berikut :


[image: image13]
Gambar 2.7 Proses Multilayer Perceptron Neural network
1. Masukan


Proses ini merupakan bagian dari sistem kerja secara keseluruhan, karena proses masukan digunakan untuk menunjang pada proses pembelajaran serta proses pengujian. Pada proses ini, masukan diklasifikasikan berdasarkan keinginan dari pembuat, dimana bentuk masukan dapat berupa nilai logic atau bilangan biner ( 1 atau 0 ), atau juga bisa berupa nilai angka atau bilangan real (0.3 atau 0.7) bahkan dapat melakukan proses dengan menggunakan bilangan negatif.

2. Proses Pembelajaran


Pada bagian ini merupakan sisi kelebihan dari metoda Neural network, dimana setiap permasalahan yang akan dihadapi dapat dipecahkan dengan melalui tahapan pembelajaran, seperti halnya otak manusia yang secara sifat biologis, memiliki kemampuan untuk mempelajari hal-hal yang baru. Memang pada dasarnya, neural network ini dibuat untuk dapat mempelajari sesuatu hal yang baru sehingga mampu melakukan penganalisaan tanpa menggunakan suatu rumusan yang baku. Proses pembelajaran ini sangat mempengaruhi sensitifitas kemampuan dalam melakukan penganalisaan, semakin banyak bahan atau masukan sebagai pembelajaran maka akan semakin mudah dan sensitif dalam melakukan analisa. Biasanya untuk membahas hal-hal yang cukup kompleks, Multilayer Perceptron Neural network memiliki hidden neuron yang digunakan untuk mengimbangi setiap permasalahan yang akan dihadapi.
3. Proses Perhitungan saat pembelajaran


Proses ini melibatkan dua faktor penting, yaitu masukan dan keluaran yang ditentukan. Keluaran tersebut merupakan bagian dari sistem atau metoda pembelajaran yang dinamakan “Supervised Learning”, dengan demikian setiap masukan memiliki keluaran yang nantinya akan dijadikan sebagai acuan pembelajaran. Hal inilah yang membuat Neural Network melakukan penganalisaan, selain banyaknya masukan yang diberikan, proses pembelajaran yang dilakukan secara berulang pun akan menunjang kemampuan Neural Network saat menganalisa.

4. Keluaran


Bagian ini merupakan proses yang digunakan untuk mengetahui seberapa besar pengaruh pembelajaran terhadap keluaran yang diinginkan, jika hasil yang diinginkan kurang sesuai maka kemungkinan yang terjadi adalah :

1. Variabel masukan ( informasi yang diberikan ) kurang penunjang

2. Kurangnya layer pada rancangan keseluruhan

3. Jumlah neuron yang terlalu sedikit

Namun tidak menutup kemungkinan karena ketidaksesuaian penerapan saat proses pembelajaran dilakukan juga dapat mempengaruhi proses pembelajaran.
2.4.7 Back-Propagation Multi Layer Perceptron


Back Propagation adalah istilah dalam penggunaan metoda MLP-NN untuk melakukan proses update pada nilai vektor weight dan bias. Adapun bentuk metoda weight ini memiliki beberapa macam, antara lain adalah sebagai berikut :
1. Gradient Descent Back Propagation (GD)

Metoda ini merupakan proses update untuk nilai weight dan bias dengan arah propagasi fungsinya selalu menurunkan nilai weight sebelumnya. Bentuk vektor weight tersebut berlaku seperti metoda berikut :

Wk+1 = Wk - ( . gk…......(2.17)
Dimana (, merupakan Learning rate serta g, merupakan gradient yang berhubungan dengan nilai error yang diakibatkan oleh weight tersebut.

2. Gradient Descent Back Propagation dengan Momentum (GDM)

Penggunaan Momentum pada Metoda ini memberikan nilai tambah dimana hasil update diharapkan tidak berhenti pada kondisi yang dinamakan “Local Minimum”, sehingga proses penelusuran hingga mencapai nilai minimum yang paling puncak dalam pengertian nilai error yang paling kecil dapat tercapai. Adapun bentuk metoda penggunaan Momentum ini adalah seperti dibawah ini :

       Wk+1 = Wk - ( gk + ( . Wk-1………..(2.18)
3. Variable Learning Rate Back Propagation dengan Momentum (GDX)

Penggunaan metoda ini bertujuan untuk mempercepat waktu penyelesaian sehingga proses mendapatkan nilai error yang paling kecil dapat tercapai dengan cepat serta penelusuran yang lebih singkat. Sebaliknya jika nilai yang digunakan dalam praktisnya maka hasil yang didapatkan biasanya akan memperlambat proses penelusuran nilai error yang paling kecil. Dalam penggunaan metoda ini para peniliti biasanya menggunakan cara memperbesar nilai dari Variabel Learning Rate saat hasil yang dicapai jauh dari target, dan sebaliknya saat hasil yang dicapai dekat dengan nilai target. Secara perhitungan metoda ini memang tidak begitu jauh dari metoda yang telah dijelaskan sebelumnya.

4. Conjugate Gradient Back Propagation (CGP)

Conjugate Gradient Back Propagation memiliki perbedaan dibandingkan dengan metoda GD yaitu pada saat melakukan proses update, dimana untuk metoda GD proses tersebut dilakukan setiap penggunaan rumus sedangkan pada proses CGX, update dilakukan setiap iterasi dilakukan.

2.4.8 Feed Forward Image Compression


FeedForward merupakan salah satu arsitektur Jaringan Syaraf Tiruan yang dapat diaplikasikan untuk Image Compression. Structure dari JST tersebut terlihat seperti gambar di bawah :

[image: image14]
Gambar 2.8 Feed-forword Image Compression

Arsitektur tersebut terdiri dari 1 input layer, 1 output layer dan 1 hidden layer. Proses kompresi disini ditunjukkan oleh perbandingan neuron pada hidden Layer (K neuron) dengan jumlah neuron pada input layer (N neuron). Image yang diinputkan pada neuron input di split terlebih dahulu menjadi blok yang berukuran sesuai dengan jumlah neuron input. Hubungan antara neuron input dan neuron pada hidden layer dapat direpresentasikan dengan { wji, j = 1, 2, ... , K dan i = 1, 2, ... , N } atau dapat digambarkan dengan matriks yang berukuran KxN. Sedangkan hubungan dari hidden layer dapat direpresentasikan dengan {w’ij : 1 £ i £ N , 1£ j £ K } atau dapat digambarkan dengan matriks yang berukuran NxK. Operasi penghitungan nilai bobot dituliskan dengan :
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dimana nilai dari xi merupakan nilai real antara 0 dan 1 yang sebelumnya telah dinormalisasi dari nilai pixel dari setiap blok dengan rentang [0,255]. 


Training yang digunakan menggunakan metode Back Propagation untuk penghitungan error dan pengupdate-an nilai-nilai bobotnya. Data yang digunakan untuk training adalah image grayscale dengan parameter Input sama dengan Target. 


Untuk penghitungan nilai error dapat dilakukan dengan menghitung nilai PSNR (Peak-Signal to Noise Ratio) dan nilai MSE (Mean Square Error).

PSNR = 10 log ( (2 k- 1)2 / ems )………….(2.21)
Dimana k adalah jumlah bit warna dan ems adalah mean square error.
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2.5 Program Simulasi yang digunakan 

Program yang digunakan untuk mensimulasikan masalah ini adalah Borland Delphi 5. Delphi adalah bahasa pemograman visual dalam lingkungan windows. (under windows) yang menggunakan bahasa pascal sebagai comile. Keberadaan bahasa pemrograman Delphi tidak dapat dipisahkan dari bahasa Turbo Pascal karena Delphi merupakan generasi penerus dari Turbo Pascal.

Delphi menyediakan fasilitas yang lengkap untuk membangun suatu program aplikasi, diantaranya adalah IDE (integrated Development Environment) dengan IDE maka kita akan sangat terbantu karena semua kebutuhan pemograman telah disediakan dalam suatu tampilan. IDE Delphi terdiri atas menu, speedbar, component pallete, object inspector, form dan editor code. Semua itu akan kita dapatkan pada saat pertama membuka Delphi.
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