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Abstrak

Makalah ini membahas tentang pengenalan simbol-simbol Jarimatika menggunakan
Jaringan Syaraf Tiruan (JST). Hasil penelitian ini dapat digunakan untuk pengembangan
aplikasi perhitungan Jarimatika dan interaksi antara manusia dan komputer yang lebih natural.
Segmentasi yang digunakan adalah orientasi histogram, algoritma JST yang digunakan adalah
back propagation multi-layer perceptron. Layer-layer JST tersebut adalah satu layer input, satu
hidden layer dan satu output layer. Penelitian ini betujuan untuk implementasi pengenalan pola
simbol Jarimatika menggunakan JST multi-layer perceptron, implementasi harus mampu
menghasilkan klasifikasi dengan benar, sistem harus mampu melakukan klasifikasi dari gambar
statis, sehingga dapat menganalisa pengenalan gestur tangan dari simbol-simbol
Jarimatika.Penelitian ini menggunakan 18 simbol dasar Jarimatika. Total citra yang digunakan
adalah 360 yang terbagi atas 270 citra untuk training dan 90 citra untuk testing. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa JST multi-perceptron dapat digunakan untuk pengenalan
simbol Jarimatika dengan akurasi 93.33%. Jumlah neuron yang optimal pada hidden layer
adalah 725. Implementasi penelitian ini menggunakan Matlab versi 7 (R2010a).

Kata Kunci —jarimatika, jaringan syaraf tiruan, back propagation, perceptron

Abstract

This paper focuses on the recognition of Jarimatika symbols using Artificial Neural
Network (ANN). The results of this research can be used to develop applications for the
Jarimatika and to make interaction between humans and computers more natural. The
Segmentation used is orientation histograms, the ANN algorithm used is back propagation
multi-layer perceptron. Th layers of the ANN are one input layer with 19 data, one hidden layer
and one output layer. This research aims to implement Jarimatika symbols with pattern
recognition and multi-layer perceptron algoritm, the implementation must be able to produce
the correct classification, the system must be able to perform the classification of static images,
so can analyze the recognition of hand gestures from Jarimatika symbols. This research uses 18
basic Jarimatika symbols. Total image used were 360, consisting of 270 images for training and
90 images for testing. The results of this study indicate that the multi-layer perceptron ANN can
be used for recognition of Jarimatika symbols with accuracy 93.33%. The optimal number of
neurons in the hidden layer is 725. Implementation of this research using Matlab version 7
(R2010a).
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1. PENDAHULUAN

Manusia biasanya menggunakan gerakan tangan untuk mengekpresikan dan
memberitahukan perasaan mereka, sehingga interpretasi visual gestur tangan dapat membantu
mencapai kemudahan, termasuk penyelesaian perhitungan teknik menghitung Jarimatika. Nilai-
nilai yang akan dihitung dalam Jarimatika disimbolkan menggunakan gestur-gestur tangan.
Hasil penelitian ini merupakan proses awal yang dapat digunakan untuk membangun aplikasi
perhitungan metode Jarimatika berbasis komputer visi. Gestur didefinisikan sebagai gerakan
fisik dari tangan, lengan, atau badan yang memberikan pesan ekpresif [1], dan sistem
pengenalan gestur digunakan untuk menterjemahkan dan menjelaskan gerakan sebagai perintah
yang berarti [1] [2].

Teknik yang berbeda telah diterapkan untuk menangani pengenalan gestur. Teknik-
teknik tersebut seperti hidden Markov Model (HMM): [3] [4] [5] [6] [7] [8] [9] [10] [11] [12]
[13] [14] [15] [16] [17] [18] [19] [20] [21] [22] [23] [24] [25] [26] [27] [28] dan Finite State
Machine (FSM): [29] [30] dengan pendekatan berdasarkan metode perangkat lunak komputasi
seperti Fuzzy Clustering: [31], Genetik Algorithm System (GAS): [32] dan Artificial Neural
Network (ANN): [33] [34] [7] [35] [36] [37] [38] [39] [40] [41] [42] [43] [44] [45] [46] [47]
[48] [49] [50] [51] [52] [53] [54] [55] [56] [57] [58] [59] [60] [61] [62] [63]. Penelitian tentang
gestur tangan dan pengenalannya masih terbuka [64], karena tangan manusia adalah obyek yang
komplek dengan banyak sendi dan hubungan antar komponen pembentuk tangan.

Jarimatika adalah cara berhitung matematika dengan menggunakan kombinasi jari-jari
tangan. Operasi berhitung matematika tersebut yaitu penjumlahan, pengurangan, perkalian dan
pembagian. Metode ini dikembangkan oleh Septi Peni Wulandani sekitar tahun 2004 [65].
Logika penghitungan Jarimatika mirip dengan logika penggunaan sempoa [65]. Pada penelitian
[66], Jarimatika dapat meningkatkan prestasi belajar metematika khususnya berhitung. Dalam
jarimatika, jari tangan kanan digunakan untuk melambangkan satuan, sedangkan jari tangan Kiri
digunakan untuk melambangkan puluhan [65]. Gambar 1 menunjukkan 18 simbol dasar
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Gambar 1. Simbol Jarimatika

Penelitian ini betujuan: (1) implementasi pengenalan pola simbol Jarimatika
menggunakan JST multi-layer perceptron, (2) implementasi harus mampu menghasilkan
klasifikasi dengan benar, (3) sistem harus mampu melakukan Klasifikasi dari gambar statis,
sehingga dapat menganalisa pengenalan gestur tangan dari simbol-simbol Jarimatika. Metode
pengenalan yang digunakan adalah JST dengan algoritma back propagation multi-layer
perceptron yang terdiri dari satu layer input dengan 19 inputan, satu hidden layer, dan satu layer
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output, sedangkan ektraksi ciri menggunakan orientasi histogram. Implementasi penelitian ini
menggunakan Matlab versi 7 (R2010a).

1.1.Jaringan Syaraf Tiruan

JST terdiri dari elemen-elemen sederhana yang beroperasi secara paralel [53]. Elemen-
elemen tersebut terinspirasi dari sistem syaraf biologi. Secara alami, fungsi jaringan ditentukan
oleh koneksi antar elemen. JST dapat dilatih untuk mengerjakan fungsi-fungsi tertentu dengan
menyesuaikan nilai koneksi (bobot) antar elemen [53]. Pada umumnya JST dilatih hingga input
tertentu menghasilkan output tertentu. Jaringan disesuaikan berdasarkan perbandingan antara
output dan target, sampai output jaringan sesuai dengan target [53] dengan melakukan proses
belajar melalui perubahan bobot sinapsisnya seperti ilustrasi pada Gambar 2. Pada penelitian
[67] JST banyak digunakan untuk aplikasi pengenalan gestur tangan. JST sudah terbukti efisien
untuk proses klasifikasi, telah banyak digunakan dan hasilnya memuaskan dengan tingkat
pengenalan bisa mencapai 95% [56].
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Gambar 2. Diagram jaringan syaraf [56]

Secara umum proses JST terbagi menjadi 2 bagian yaitu training dan testing, yaitu
training yang merupakan proses pembelajaran dari sistem jaringan syaraf yang mengatur nilai
input serta bagaimana pemetaannya pada output sampai diperoleh model yang sesuai dan testing
yang merupakan proses pengujian ketelitian dari model yang sudah diperoleh dari proses
training [68]. Ada beberapa keuntungan penggunaan JST pada penelitiannya [56].

1. Pattern recognition: adalah teknik yang powerfull untuk memanfaatkan informasi dalam
data dan generalisasi. JST untuk mempelajari dan mengenali pola-pola yang ada dalam
kumpulan data.

2. Sistem dikembangkan dengan belajar, tidak harus dituliskan baris program. Dengan
penulisan programming akan memakan waktu dan membutuhkan analisa yang tepat dari
model. JST belajar sendiri dengan data yang ada untuk menentukan pola dan tidak
diperlukan analisis.

3. JST fleksibel dalam perubahan lingkungan. Aturan dalam sistem atau aturan yang ditulis
dalam program terbatas pada kondisi saat mereka dirancang. Ketika kodisi berubah mereka
tidak lagi valid. Meskipun JST dapat mempelajari perubahan yang drastis, mereka sangat
baik beradaptati pada perubahan yang berkesinambungan.

4. JST dapat membangun model informasi ketika pendekatan yang konvensional gagal.
Karena JST dapat menangani interaksi yang sangat komplek yang mereka dapat dengan
yang mudah memodelkan data yang sulit dengan pendekatan tradisional seperti statistik
inferensial atau logika pemrograman.

5. Kinerja JST setidaknya sama baiknya dengan pemodelan statisktik klasik, dan lebih baik
pada beberapa permasalahan. JST membangun model yang lebih mencerminkan struktur
data dalam waktu yang singkat.
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Meskipun JST memiliki bermacam keunggulan, tetapi setiap sistem juga mempunyai

keterbatasan. Berikut adalah beberapa batasannya [56]:

1. JST tidak mampu menjelaskan model atau jaringan yang telah dibangun. JST selalu
mendapatkan hasil yang lebih baik tetapi sulit dan memerlukan waktu lama bagaimana
menerangkan cara mendapatkannya. Penjelasan ini penting terutama untuk analis yang ingin
tahu perilaku model tersebut.

2. JST tidak akan menghasilkan hasil yang baik jika data masukan tidak mewakili masalah.
Situasi ini diklasifikasikan sebagai “input sampah” menghasilkan “produk sampah”.
Sehingga analis menghabiskan waktu untuk memahami masalah atau hasil yang diharapkan.
Dan analis harus memilh data yang sesuai digunakan untuk melatih sistem dan diukur
dengan cara yang mencerminkan perilaku faktor.

3. JST membutuhkan waktu untuk melatih model ketika set data yang komplek. Teknik ini
akan memperlambat pada komputer yang memiliki spesifikasi rendah atau komputer tanpa
fasilitas perhitungan matematik khusus. Tapi secara keseluruhan, itu masih lebih cepat dari
pada pendekatan analisis data yang lainnya. Lagi pula sekarang bukanlah masalah besar,
karena saat ini prossesor kebanyakan komputer cukup cepat untuk training JST.

1.1.1. Teknologi Pengenalan Gestur Tangan

Pengenalan gestur adalah tidak hanya berisi gerakan manusia, tapi juga interpretasi
gerakan perintah semantik yang bermakna [2]. Dalam membangun sistem apapun, langkah
pertama adalah mengumpulkan data yang diperlukan untuk menyelesaikan tugas tertentu. Untuk
gestur tangan dan sistem pengenalannya, ada berbeda teknologi yang digunakan untuk
memperoleh input data. Teknologi yang digunakan untuk mengenali gestur, [69] membagi
menjadi tiga pendekatan yang digunakan untuk menterjemahkan gestur, yaitu: berbasis visi,
sarung tangan instrumented (data), dan penanda warna. Penelitian ini menggunakan pendekatan
berbasis visi.

1.1.2. Teknik Pengenalan Gestur

Pengenalan gestur didalamnya terdiri dari beberapa konsep seperti pengenalan pola
(pattern recognition)[70], deteksi pergerakan (motion detection) dan analisis [70], dan machine
learning[70]. Alat dan teknik yang berbeda digunakan dalam sistem pengenalan gestur, seperti
komputer visi (computer vision)[71][72], pengolahan citra [1], pengenalan pola [1], model
statistik [1].

2. METODE PENELITIAN
2.1. Database Feature Jarimatika

2.1.1. Setting Data Citra Training dan Testing

Langkah pertama yang dilakukan pada penelitian ini adalah membuat database featur
simbol Jarimatika dari data berupa citra. Citra tersebut akan digunakan untuk tahap training dan
testing JST. Citra yang digunakan pada penelitian ini diambil dari webcam yang terpasang di
laptop dalam RGB format file .png.

Jumlah citra yang digunakan adalah mewakili seluruh simbol Jarimatika (18 simbol).
Setiap simbol terdiri dari 20 citra (15 citra training, 5 citra testing), sehingga citra training
adalah 15x18=270, dan jumlah citra testing adalah 5x18=90. Sehingga total citra yang
digunakan adalah 360. Contoh citra untuk training dan testing dapat dilihat pada Gambar 3.
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2.1.2. Ektraksi feature

Sebuah gesture harus sama tanpa memperhatikan dari mana terbentuk. Untuk mencapai
hal tersebut kita akan mengabaikan posisi sama sekali, dan mentabulasi sebuah histogram
seberapa sering orientasi elemen dalam masing-masing citra. Dalam prakteknya, seseorang
dapat memilih sebuah set data training dan data testing dengan subtansi orientasi histogram
yang berbeda untuk masing-masing.

Gradient vektor dengan orientasi tepi adalah sebagai feature yang akan disajikan penulis
ke JST. Alasan untuk ini bahwa deteksi tepi sudah cukup baik dan memungkinkan untuk
menguji jaringan dengan gambar dari database yang berbeda. Citra telah diproses akan
menghasilkan keluaran sebuah vektor berisi sebuah elemen sama dengan jumlah bins dari
orientasi histogram. Berikut langkah-langkah ektraksi citra menjadi feature vector:

1. Membaca database citra RGB, kemudian dikonversi ke bentuk grayscale.

2. Merubah ukuran citra menjadi 96x170 piksel. Ukuran ini sudah cukup untuk mendapatkan
detail citra dan mempercepat proses pengolahan citra.

3. Langkah selanjutnya deteksi tepi menggunakan 2 filter masing-masing untuk arah ‘x’

0
1 |. Hasil langkah ini
-1

(horisontal) x=[0 -1 1] dan untuk arah ‘y’ (vertikal) Untuk arah y, y=

seperti dilihat pada Gambar 4.

4. Hasil elemen matrik dy dibagi dengan elemen matrik dx. Setelah dibagi, ambil arctangent
untuk memperoleh orientasi gradien. Hasil orientasi gradien dapat dlihat pada Gambar 5.

5. Kemudian mengkonversi nilai radian kolom matrik menjadi nilai derajat untuk menscan
vektor untuk nilai 0° sampai 90°. Set bin histogram menjadi 19, dengan masing-masing bin
diset 10° . Nilai tersebut yang akan dijadikan feature vectortiap citra.

6. Nilai feature vector pada langkah dinormalisasi dengan formula (1). Kemudian simpan ke
dalam file teks.

. . ((0.9-0.1)(D(,j)-min(D (D))
P(l' ) max(D(i))-min(D(i)) +01 (1)

Citra training 2 Citra testing 2

Gambar 3. Contoh citra untuk training dan testing

Filter x image(dx) Filter y image (dy)

Gambar 4. Hasil filter x-y
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Gambar 5. Orientasi histogram simbol ‘1’ dan 3’
2.2. Proses Training

2.2.1. Algoritma Learning Jaringan

Prosedur training dalan JST adalah melatih jaringan untuk melakukan beberapa tugas
tertentu dengan menganti nilai bobot dan bias sebuah jaringan. Algoritma yang digunakan
adalah supervised learning. Dalam supervised learning aturan disediakan dengan satu set
contoh (training set) dari perilaku jaringan yang tepat: dimana sebuah input akan dimasukkan
ke dalam jaringan, dan akan dibandingkan apakah output sesuai dengan target [61].

Algoritma training JST yang digunakan adalah back propagation dengan multi-layer
perceptron dimana layer terdiri dari satu input layer, satu hidden layer, dan output layer seperti
pada Gambar 6. Back propagation mengubah nilai-nilai bobot dalam jaringan dengan arah
mundur. JST Back propagation melatih jaringan untuk mendapatkan keseimbangan antara
kemampuan jaringan dalam mengenali pola yang digunakan selama training serta kemampuan
jaringan untuk memberikan respon yang benar terhadap pola input yang serupa (tetapi tidak
sama) dengan pola yang dipakai selama training [68]. Menurut [73] langkah-langkah dalam
algorima back propagation adalah:

1. Pilih data training dan masukkan vektor input ke dalam jaringan

2. Hitung output jaringan

3. Bandingkan output dengan target yang diinginkan dan cari kesalahannya
4. Modifikasi bobot sehingga dapat mengurangi error.

Input Hidden Laver Output
Layer Layer
Input #1 —=
o
Input #2 ——
“ ‘( ) 7
= Output
Y Q .
Input #3-++ 7 X O/
In ut#tl-é
Input #4 "™ . 3

Gambar 6. Jaringan Back propagation
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Kesalahan pada keluaran dari jaringan merupakan selisih antara keluaran aktual (current
output) dan keluaran target (desired output). Kesalahan makalah ini dihitung dengan SSE (Sum
Squared Error) yang merupakan hasil penjumlahan nilai kuadrat error neuron-1 dan neuron-2
pada lapisan output tiap data [74].

2.2.2. Training Perceptron

Perceptron adalah salah satu konsep ‘earn’ (pembelajaran) pada JST. Pada langkah
selanjutnya berdasarkan aturan pembelajaran perceptron untuk melatih jaringan untuk
pengenalan pola (pattern recognition). Pada Gambar 7 ditunjukkan flowchart untuk program
perceptron.

Baca feature vector —»| Train Perceptron
dari database (training jaringan)
Baca filetarget Plot Error
Menentukan jumlah — Simpan jaringan
neuron Jaringan

Gambar 7. Flowchart learn Perceptron

Proses Perceptron berdasarkan flowchart di atas adalah:

1. Baca file dari database feature vector. File teks (train.txt) dihasilkan dari proses ektraksi
feature vector. Setiap citra terdiri dari 19 kolom, total citra untuk training 270. Jadi dimensi
matrik input untuk training adalah 19x270.

2. Membaca file target (targetTrain.txt). Berisi nilai target vektor yang dibagun user sesuai
dengan jumlah output yang dihasilkan.

3. Menentukan jumlah neuron pada jaringan. Proses ini sifatnya coba-coba sampai
mendapatkan jumlah neuron yang optimal.

4. Train Perceptron. Pada tahap ini, data yang sebelumnya diproses dimasukkan dalam layer
Perceptron. Layer ini berisi sejumlah neuron yang ditentukan pada langkah ke 3. Nilai
feature vectorakan dimasukka ke dalam jaringan kemudian dikalikan dengan neuron
(bobot). Output akan dibandingkan dengan vektor target. Setelah itu, jika ada error,
Perceptron jaringan akan menyesuaikan nilai bobot (weight) sampai tidak ada error atau
minimalkan error dan setelah itu akan berhenti. Setiap melewati vektor input disebut
epochs.

5. Gambar 8 menunjukkan grafik plotting kesalahan perceptron proses training dan jumlah
epochs. Hasil proses training menghasilkan SSE (Sum-Squared Error)=0.

6. Simpan jaringan yang paling optimal dalam file ‘bobot.mat’.
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Gambar 8. Grafik Plotting Error Perceptron

2.3. Proses Testing

Setelah melakukan proses training dan ditemukan jaringan yang optimal, langkah
berikutnya adalah proses testing. Proses ini digunakan untuk mentesting apakah jaringan yang
dibangun dengan data lain. Setiap simbol diwakili oleh 5 citra, sehingga jumlah seluruh citra
testing adalah 9x18=90. Proses testing Perceptron dapat dilihat pada flowchart Gambar 9.

1. Baca feature vector dari database (test.txt). Kemudian memasukkan vektor tersebut ke
dalam jaringan yang telah ditraining.

2. Baca file perceptron jaringan (bobot.mat). File ini menyimpan jaringan yang paling optimal
pada saat proses training.

3. Baca file target (targetTest.txt). File ini berisi matrik target citra yang akan ditesting.

4. Proses dengan Perceptron Network. Sekarang feature vector dari citra testing dimasukkan
ke dalam jaringan. Nilai feature vectorakan melewati semua bobot (neurons) dalam
Perceptron jaringan dan akan menghasilkan output.

5. Output yang dihasilkan akan di bandingkan dengan target yang telah ditentukan. Proses ini
akan mengeluarkan citra testing mana yang terklasifikasi dan mana yang tidak.

Baca feature vector Di proses
dari database olehjaringan
Baca file

Membandingkan
output dengan
target

Perceptron jaringan
(bobot.mat)

v

Baca file target
(targetTest.txt)

Gambar 9. Flowchart Testing Jaringan Perceptron
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menggunakan 360 citra yang dibagi menjadi 270 training dan 90 citra
testing. Semua proses training yang dilakukan menghasilkan nilai SSE=0. Dengan melakukan
uji coba nilai untuk menentukan nilai neuron yang optimal, dihasilkan bahwa jumlah neuron
pada hidden layer yang paling optimal adalah 725 dengan prosentase akurasi 93.33%.

Tabel 1. Jumlah neuron dan prosentase akurasi

Max Sum %
Neuron | Iterasi | Epochs | Clasified | Clasified
722 617 10000 75 83.33%
723 1739 10000 74 82.22%
724 577 10000 72 80%
725 527 10000 84 93.33%
726 845 | 10000 70 | 77.78%
727 310 | 10000 75 | 83.33%
728 886 10000 71 78.89%
729 675 | 10000 82 | 91.11%
730 389 10000 73 81.11%
731 470 | 10000 72 80%

Tabel 2. Perbandingan klasifikasi tiap simbol

Clasified/ Clasified/
Simbol not Clasified Simbol Not Clasified
Simbol 1 5/5 Simbol 10 5/5
Simbol 2 3/5 Simbol 20 3/5
Simbol 3 5/5 Simbol 30 5/5
Simbol 4 5/5 Simbol 40 5/5
Simbol 5 5/5 Simbol 50 5/5
Simbol 6 5/5 Simbol 60 4/5
Simbol 7 5/5 Simbol 70 4/5
Simbol 8 5/5 Simbol 80 5/5
Simbol 9 5/5 Simbol 90 5/5

Seluruh simbol dilakukan proses testing, dan hasil perbandingan jumlah data testing dan
jumlah yang terklasifikasi dapat dilihat pada Tabel 2. Format nilai pada Tabel 2 adalah “citra
testing/citra terklasifikasi”. Contoh jika tertulis 5/5, artinya jumlah citra terklasifikasi 5 dari 5
citra testing, 3/5 berarti citra terkasifikasi 3 dari 5 citra testing. Dari Tabel 2 dapat dilihat bahwa

14 simbol Jarimatika dapat terklasifikasi sempurna.

ISSN: 2354-5771
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4. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengimplementasikan pengenalan pola menggunakan JST multi-
layer perceptron dengan algoritma back propagation dengan gambar static sebagai inputan.
Akurasi pada penelitian ini dapat dioptimalkan dengan melakukan uji coba nilai jumlah neuron
sampai ditemukan perceptron jaringan yang optimal. Jumlah neuron yang optimal pada
penelitian ini adalah 725 dan berhenti pada iterasi 527.

JST dapat digunakan untuk pengenalan simbol jarimatika dengan akurasi 93.33%, dan
14 dari 18 simbol Jarimatika yang ada dapat dikenali sempurna. Penelitian berikutnya berfokus
pada bagaimana membangun aplikasi pengenalan simbol jarimatika menggunakan JST multi-
layerperceptron.

5. SARAN

Penambahan akurasi pada pengenalan dapat dicoba oleh peneliti-peniliti berikutnya
dengan melakukan proses training dan testing untuk citra yang mengalami transformasi dan
menggunakan metode pengenalan yang lain seperti Hidden Markov Model (HMM), Finite State
Machine (FSM) atau Genetic Algoritm.
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