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ABSTRAK

Sidik jari merupakan strukur genetika dalam bentuk pola yang sangat detail dan tanda
yang melekat pada diri manusia. Banyak sistem biometrika yang menggunakan sidik jari sebagai
data masukan, karena sifat dari sidik jari setiap individu berbeda meskipun kembar identik dan
tidak berubah kecuali mendapat kecelakaan. Metode yang digunakan dalam penelitian ini yaitu
segmentasi dengan algoritma Otsu thresholding, ekstraksi ciri dengan algoritma Local Binary
Pattern (LBP), dan pembelajaran dengan algoritma Learning Vector Quantization (LVQ). Data
yang digunakan adalah citra sidik jari jempol berukuran 200 x 300 piksel, berjenis keabuan dan
berformat *.jpg. Citra sidik jari terdiri dari 25 orang, masing-masing orang memiliki 6 data latih
dan 2 data uji. Pengujian data latih dan data uji dilakukan kepada empat sistem yaitu sistem
dengan jumlah ciri LBP = 8, 64, 128 dan 256 dan menggunakan masing-masing 2 buah data set
dimana data set 1 berjumlah 15 orang dan data set 2 berjumlah 25 orang. Hasil pengujian keempat
sistem menunjukkan bahwa sistem dengan jumlah ciri LBP = 128 merupakan sistem yang terbaik
dengan kombinasi akurasi sistem yang tinggi dan juga waktu pembelajaran yang cepat.

Kata kunci: Identifikasi sidik jari, Otsu thresholding, Local Binary Pattern (LBP), jaringan syaraf
tiruan, Learning Vector Quantization (LVQ).

ABSTRACT

Fingerprint is the generic structure in the form of a very detailed pattern and a sign that
inherent in human beings. Many biometric systems using fingerprint as input data, because the nature
of each individual is different although identical twins and do not change unless got a accident. The
method used in this research is image segmentation using Otsu thresholding algorithm, feature
extraction using Local Binary Pattern (LBP) algorithm and the learning method using Learning
Vector Quantization (LVQ) algorithm. The used data is grayscale fingerprint image with 200x300 pixel
and *.jpg extension format. The fingerprint image is composed of 25 people, each person has 6
training data and 2 test data. Experiment of training data and test data conducted for four systems,
namely the system with characteristics of LBP = 8, 64, 128 and 256 and their respective uses 2 pieces
of data set where data set 1 amounted to 15 people and data set 2 amounted to 25 people. The fourth
experiment results show that the system is a system with a number of LBP characteristics = 128 is a
system with the best combination of high system accuracy and fast learning time.

Keywords: fingerprint identification, Otsu thresholding, Local Binary Pattern (LBP), artificial neural
networks, Learning Vector Quantization (LVQ).

l. PENDAHULUAN

Sistem Biometrika merupakan teknologi yang mampu mengidentifikasi individu dari karakter fisik atau
tingkah lakunya [1]. Salah satu karakter fisik yang paling banyak digunakan dalam sistem biometrika
adalah sidik jari. Hal ini dikarenakan sifat dari sidik jari setiap individu berbeda meskipun kembar identik
dan tidak berubah kecuali mendapat kecelakaan [2].

Sistem biometrika untuk mengidentifikasi sidik jari telah banyak dikembangkan dengan berbagai
macam metode ekstraksi ciri, contohnya dengan menggunakan metode ekstraksi ciri strukur minutia atau
perpotongan guratan-guratan kulit yang membentuk sidik jari manusia. Tetapi tidak semua metode
ekstraksi ciri dapat menghasilkan akurasi yang baik dalam proses pengidentifikasian sidik jari. Local
Binary Pattern (LBP) merupakan metode ekstraksi ciri berbasis tekstur yang akan membandingkan
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sebuah nilai dari setiap piksel dengan nilai piksel tetangganya. Kemudian nilai baru yang didapatkan dari
setiap piksel itu akan dijadikan sebuah histogram yang akan dijadikan ciri dari objek tersebut [3]. Hasil
dari ekstraksi ciri LBP kemudian harus melewati tahap pembelajaran Jaringan Syaraf Tiruan (JST) agar
mendapatkan hasil yang optimal.

Learning Vector Quantization (LVQ) merupakan salah satu metode dalam JST untuk melakukan
pembelajaran pada lapisan kompetitif yang terawasi. Suatu lapisan kompetitif akan secara otomatis
belajar untuk mengklasifikasikan vektor vektor input [4]. Penelitian ini akan menerapkan metode LBP
dan LVQ untuk mengidentifikasi citra sidik jari.

1. MATERI DAN METODE

2.1 Data Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini berupa data citra sidik jari berukuran 200 x 300 piksel,
berjenis keabuan dan berformat *.jpg. Citra sidik jari terdiri dari 25 orang, masing-masing orang memiliki
6 data latih dan 2 data uji. Total data latih 150 citra dan total data uji 50 citra, sehingga total jumlah
keseluruhan citra adalah 200 citra sidik jari.

2.2 Sidik Jari

Sidik jari merupakan strukur genetika dalam bentuk pola yang sangat detail dan tanda yang
melekat pada diri manusia [5]. Banyak sistem biometrika yang menggunakan sidik jari sebagai data
masukan, hal ini dikarenakan sidik jari mempunyai beberapa keunggulan sifat dibandingkan ciri fisik
yang lain, diantaranya:
a. Perennial nature, yaitu guratan-guratan pada sidik jari yang melekat pada kulit manusia seumur

hidup.

b. Immutability, yaitu sidik jari seseorang tidak pernah berubah, kecuali mendapatkan kecelakaan.
c. Individuality, pola sidik jari adalah unik dan berbeda untuk setiap orang.

2.3 Segmentasi

Tujuan daripada segmentasi ialah membagi suatu citra menjadi wilayah-wilayah yang serupa
berdasarkan kriteria keserupaan tertentu antara tingkat keabuan piksel, kemudian hasil dari proses
segmentasi ini akan digunakan untuk proses tingkat lebih lanjut seperti proses identifikasi objek.

2.3.1 Otsu thresholding

Otsu thresholding merupakan salah satu metode untuk mensegmentasi citra. Metode otsu akan
membagi histogram citra keabuan kedalam dua daerah yang berbeda secara otomatis tanpa membutuhkan
bantuan user untuk memasukkan nilai ambang. Berikut merupakan rumus yang digunakan untuk
menentukan nilai ambang dengan menggunakan metode otsu hresholding:

o5 (k") = max of (k) (2.1)
dengan:
201y — Lo - p)?
7500 = on-wol (2.2)
pr = Yioi*P; (2.3)
w(k) = YizoPr (2.4)
(k) = Thook * Py (2.5)
dimana, o2(k*) = varians antar kelas maksimum
az(k) = varians antar kelas
w(k) = Zeroth Cumulative Moment level ke k (0..255)
u(k) = First Cumulative Moment level ke k (0..255)
Ur = total nilai rata-rata histogram ternormalisasi
P; = histogram ternormalisasi level ke i (0..255)
P, = histogram ternormalisasi level ke k (0..255)
L = jumlah perbedaan tingkat intensitas (L = 255)

2.4 Local Binary Pattern (LBP)
Local Binary Pattern (LBP) merupakan salah satu metode ekstraksi ciri yang sederhana namun
sangat efisien bagi identifikasi tekstur, dimana setiap piksel dalam sebuah citra diambangkan dengan
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piksel-piksel di sekililingnya dan menjadikan hasil perhitungannya sebagai nilai biner [6]. Untuk
mengambangkan satu piksel dengan piksel-piksel disekelilingnya, digunakanlah sebuah sirkular blok
piksel yang umumnya berukuran (P = 8, R = 1). Ukuran dari sirkular blok piksel dapat diubah dengan
menentukan jarak dan jumlah piksel tetangga dengan menggunakan rumus sebagai berikut:

x; = x.+ Rcos (%) (2.6)
Yi = e + Rsin (27) 27)
dimana, x.y, = koordinat dari piksel tengah
X0, Vi = koordinat dari piksel tetangga
R = jarak
P = jumlah piksel tetangga

i = bernilai 0 sampai P - 1
Gambar 1 memberikan contoh beberapa sirkular blok piksel dengan jarak dan jumlah piksel
tetangga yang berbeda.

e
{?# A3 R
] LY |

Gambar 1. Sirkular blok piksel LBP (8,1), (16,2), dan (24,3)

Adapun rumus yang digunakan untuk menghitung ciri dari metode LBP adalah sebagai berikut:

LBPP.R(xc: yc) = fgols(gi - gc)ZL (28)
dimana, x.,y, = koordinat piksel di titik x,y
P = jumlah piksel tetangga
R = jarak
gi = piksel blok ketetanggan pada posisi ke i
e = piksel tengah blok
s(x) — {1 x>0
0 x<0

2.5 Jaringan Syaraf Tiruan

Jaringan Syaraf Tiruan (JST) merupakan suatu sistem pemrosesan informasi yang mempunyai
karakteristik menyerupai jaringan syaraf biologi. JST tercipta sebagai suatu generalisasi model matematis
dari pemahaman manusia yang didasarkan atas asumsi sebagai berikut [7]:
a. Pemrosesan informasi terjadi pada elemen sederhana yang disebut neuron.
b. Sinyal mengalir diantara neuron melalui suatu sambungan penghubung.
c. Setiap sambungan penghubung memiliki bobot yang bersesuaian. Bobot ini akan digunakan untuk

mengalikan sinyal yang dikirim melaluinya.

Setiap neuron akan menerapkan fungsi aktivasi terhadap sinyal hasil penjumlahan berbobot yang masuk
kepadanya untuk menentukan sinyal keluarannya.
2.5.1 Normalisasi

Sebelum melakukan tahap pembelajaran dalam sistem identifikasi sidik jari, data pelatihan akan
dinormalisasi. Hal ini dikarenakan terdapat beberapa nilai histogram pada metode LBP yang memiliki
tingkat kemunculan yang berbeda jauh dengan nilai histogram yang lainnya, sehingga data tersebut perlu
dinormalisasikan. Normalisasi ini juga bertujuan untuk mendapatkan data dengan ukuran yang lebih kecil
yang mewakili data asli tanpa kehilangan karakteristiknya sendiri [8]. Dalam penelitian ini digunakan
rumus normalisasi Min — Max dengan pengskalaan 0 sampai 1. Rumus dari normalisasi Min — Max adalah
sebagai berikut:

X' = X = Xmin (29)
Xmax - Xmin
dimana X’ = nilai ciri hasil normalisasi
X = nilai ciri yang akan dinormalisasi
Xmin = nilai terkecil dari suatu ciri
Xmax = nilai terbesar dari suatu ciri
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2.5.2 Learning Vector Quantization (LVQ)

Learning Vector Quantization (LVQ) adalah suatu metode untuk melakukan pembelajaran pada
lapisan kompetitif yang terawasi. Suatu lapisan kompetitif akan secara otomatis belajar untuk
mengklasifikasikan vektor-vektor input. Kelas-kelas yang didapatkan sebagai hasil dari lapisan kompetitif
ini hanya tergantung pada jarak antara vektor-vektor input. Jika 2 vektor input mendekati sama, maka
lapisan kompetitif akan meletakkan kedua vektor input tersebut ke dalam kelas yang sama [9]. Contoh
arsitektur dari LVQ dapat dilihat pada gambar 2.

Gambar 2. Contoh arsitektur jaringan LVQ

Berikut merupakan algoritma pembelajaran dari metode LVQ:
1. Tetapkan:
a. Bobot (w).
b. Maksimum Epoh (MaxEpoh).
¢. Error minimum yang diharapkan (Eps).
d. Laju pembelajaran (a).
2. Masukkan:
a. Input x(n,m); m = jumlah input, n = jumlah data.
b. Target T(1,n).
3. Tetapkan kondisi awal: Epoh = 0.
4. Kerjakan jika: (Epoh < MaxEpoh) atau (a > Eps)
a. Epoh =Epoh + 1;
b. Kerjakan untuk i = 1 sampai n
i.  Tentukan j sedemikian hingga minimum dengan menggunakan rumus sebagai berikut:
Ci = [lx-will (2.10)
ii.  Perbaiki wj dengan ketentuan:
= Jika T = Cj maka:

Wj (baru) = Wi (lama) + & (X - Wj (lama)) (2.11)
= Jika T = Cj maka:
Wi (baru) = Wi (lama) = @ (X = Wj (lama)) (2.12)
¢. Kurangi nilai laju pembelajaran dengan rumus sebagai berikut:
Obary) = gama) — (0,1*a(1ama)) (2.13)

2.6  Tahapan Identifikasi Sidik Jari

Tahap identifikasi sidik jari terdiri dari 2 tahap yaitu tahap pembelajaran dan tahap identifikasi
yang dapat dilihat pada gambar 3. Tahap pembelajaran terdiri dari beberapa proses yaitu proses
segmentasi, proses ekstraksi ciri menggunakan metode LBP dan proses pembelajaran dengan metode
LVQ. Hasil daripada tahap pembelajaran ini adalah bobot-bobot pada setiap target dari data peserta.
Bobot-bobot ini kemudian disimpan dan akan digunakan pada tahap identifikasi.

Tahap identifikasi juga terdiri dari beberapa proses yaitu proses segmentasi, proses ekstraksi ciri
menggunakan metode LBP dan proses identifikasi. Proses identifikasi membandingkan ciri citra yang
telah diekstraksi dengan bobot pada setiap target yang telah tersimpan melalui pembelajaran LVQ. Target
dengan hasil perbandingan nilai terkecil akan dipilih sebagai hasil identifikasi sidik jari.

I C O N ISSN:2337-7631 (printed)
‘Jl A ISSN: 2654-4091 (Online)

rnal Komputer & nformatika


https://doi.org/10.35508/jicon.v7i2.1635

J-ICON, Vol. 7 No. 2, Oktober 2019, pp. 148~156 s2)
DOI 10.35508/jicon.v7i2.1635

Mulal Mulad

L3 L
Akuisisi Akuisisi
Citra Citra
r - - *
Segmentasi Segmentasi
L3 L S
Ekstraksd Cirl Ekstraksi Ciri
Menggunakan LBP Menggunakan LBP
L L
Pembelajaran
il
Menggunakan LVQ e
' .
Selesal Hasil
= Identifikasi
e
Selesal

Gambar 3 Flowchart identifikasi sidik jari: (a) tahap pembelajaran (b) tahap identifikasi

1. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Pengujian
Hal pertama yang dilakukan dalam menguji kinerja sistem adalah melatih sistem. Dalam melatih
sistem digunakan 2 buah data set yang terdiri dari:
a. Data set pertama terdiri dari 15 orang dengan masing-masing orang memiliki 6 buah citra latih dan 2
citra uji sehingga total terdapat 90 citra latih dan 30 citra uji.
b. Data set kedua terdiri dari 25 orang dengan masing-masing orang memiliki 6 buah citra latih dan 2
citra uji sehingga total terdapat 150 citra latih dan 50 citra uji.
Kedua data set dilatih secara berulang-ulang menggunakan beberapa nilai pada ketiga parameter
seperti max epoch (10 dan 100), error minimum (0,1, 0,01 dan 0,001) dan learning rate (0,1).

3.1.1 Pengujian data latih dan data uji

Data latih merupakan kumpulan citra sidik jari yang melalui proses pembelajaran dalam sistem
yang dibuat, sedangkan data uji adalah kumpulan citra sidik jari yang yang tidak dilibatkan dalam proses
pembelajaran.

3.1.1.1 Sistem dengan jumlah ciri LBP = 8

Sistem ini membagi 256 ciri LBP ke beberapa range nilai tertentu sehingga ciri LBP menjadi 8
ciri. Tabel 1 menunjukkan salah satu contoh hasil pengujian sistem tertinggi pada data set pertama,
sedangkan tabel 2 menunjukkan salah satu contoh hasil pengujian sistem tertinggi pada data set kedua.

Tabel 1. Salah satu contoh hasil pelatihan data set 1 dengan akurasi sistem tertinggi menggunakan
sistem dengan ciri LBP =8

o Parameter Pembelajaran Akurasi Waktu
L Puh::':m Ncl-;il Muax Errar Learnin, Data Data LA
Epoch | Minimum | Rate % | Epoch Latih Ui Sistem | (mm:ss:ms)
LBP (8,1) 10 0,01 0,1 10 | g5,56% 73,33% | 82,50% | 00:08:230
1| cross1 | LBPEB2I 100 0,001 01 44 | 80,00% 66,67% | 76,67% | 00:38:555
LBP(8,3) 10 0,01 01 10 | 80,00% 76,67% | 79,17% | 00:09:143
LBP (8,4 10 0,1 01 1| 84,44% B0,00% | 83,33% | 00:00:879
LBP(81) 10 0,01 01 10 | B7,78% 76,67% | 85,00% 00:07:B85
o | Crossn  |LBP(BD) 100 0,1 01 1| 78,89% 73,33% | 77,50% | o00:00:822
LBP (8,3 10 0,1 01 1| 80,00% 80,00% | 80,00% | 0000372
LEP(B4) 10 0,01 01 10 | B3,33% B6,67% | B417% 00:08:387

Tabel 2. Salah satu contoh hasil pelatihan data set 2 dengan akurasi sistem tertinggi menggunakan
sistem dengan ciri LBP =8
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Parameter Pembelajaran Akurasi Wal
i || EEE || e - Belajar
Validation Ciri Max Error Learning E Data Data For || o)
Epoch | Minimum Rate ! Latih Uji ; o

LBP(8,1) 100 0,01 0,1 22| 7933% | 6B00% | 7650% | 00:49:824

; Cross 1 | LBP(B2] 100 0,01 0,1 22| 79.33% | sapo% | 7550% | oos1:14s
LEP(8,3) 100 0,01 0,1 22| 7667% | 6600% | 74,00% 00:45:543

LBP(8,4) 10 0,1 0,1 1| 76,67% | 6800% | 74,50% | o00:02:477

LBP(8,1) 10 0,1 0,1 1| s067% | 7200% | 7850% | oooz114

5 cross 2 | LEPIB2) 10 0,01 0,1 10| s000% | 6600% | 76,50% | ob:24:388
LBP(8,3) 100 0,001 0,1 44| 76,67% | 62,00% | 73.00% | 0143035

LEF (8.4) 100 0,001 01 44 74,00% 70,00% 73.00% 01:44:226

3.1.1.2 Sistem dengan jumlah ciri LBP = 64

Sistem ini membagi 256 ciri LBP ke beberapa range nilai tertentu sehingga ciri LBP menjadi 64
ciri. Tabel 3 menunjukkan salah satu contoh hasil pengujian sistem tertinggi pada data set pertama,
sedangkan tabel 4 menunjukkan salah satu contoh hasil pengujian sistem tertinggi pada data set kedua.

Tabel 3. Salah satu contoh hasil pelatihan data set 1 dengan akurasi sistem tertinggi menggunakan
sistem dengan ciri LBP =64

P o 0
a arameter Pembelajaran Akurasi W
No| . Cross Nama - Belllkmju
Validation Ciri Max Error Learning E Data Data Si s

Evoch | Mini R poch Latih i istem | (mm:ss:ms)

LEP (8.1) 10 0.01 0.1 10| BE67% | BEETH BL67% 00:10:461

1 Cross 1 LEP (8.2) 10 0.1 0.1 1] 51113% | B3.33% 89,17% 00:01:08%

LEP (8,3) 10 0.1 0.1 1| 87.78% | 83.33% 86,67% 00:01:030

LEF (&,4) 10 0.1 0.1 1 B7.78% | BO.OD% B5,83% 00:01:078

LEP (8.1) 10 0,1 01 1| B4.44% | 66,67% 80,00% 00:00:953

2 Cross 2 LEP (8.2) 10 0,1 0,1 1| BBES% | B3,33% 87.50% (0:01:095

LEP (&3] 10 0,01 0,1 10 B7,78% | BO,0D% B5,83% 00:11:268

LEP (4] 10 0,01 01 10 B2,22% | 76,67% B0,83% 00:10:701

Tabel 4. Salah satu contoh hasil pelatihan data set 2 dengan akurasi sistem tertinggi menggunakan
sistem dengan ciri LBP = 64

Parameter Pembelajaran Alarasi ¥
& N Waktn
Na Vabdanen 'é g Max Envor | Learning D D y
i : (] s ats aty S
Epvch | Miviwso | R | ZPOR | o |y | Setem | Onmcaime
LBP (B,1) 100 0.001 | 0.1 44| Ra00% BOOO% | 01:58:926 |
1 Cross1 |LBP(B.2) 10 01 01 1| B87.33% 83,50% 0 2
B (8,3) 100 0.01 0.1 2| BAOO% 81,50%
BF (8,4) 10 0.1 0 1 B4.00% 78,50%
LBP(8,1) 10 0,1 0 1| B267% 20,50% 0
. Croscy | LBP(8.2) 10 0.1 0.1 1| 8733% 87,00% | 00:02:2035
2 Qs 7
LBP(8,3) 10 031 0 1| 826% 81.00% | 00:02:865
S ABP(B.4) [ 100 0,01 f 22| 8333% | B150% | 01:00:345

3.1.1.3 Sistem dengan jumlah ciri LBP = 128

Sistem ini membagi 256 ciri LBP ke beberapa range nilai tertentu sehingga ciri LBP menjadi
128 ciri. Tabel 5 menunjukkan salah satu contoh hasil pengujian sistem tertinggi pada data set pertama,
sedangkan tabel 6 menunjukkan salah satu contoh hasil pengujian sistem tertinggi pada data set kedua.

3.1.1.4 Sistem dengan jumlah ciri LBP = 256

Sistem ini menggunakan jumlah keseluruhan dari ciri yang diperoleh dengan menggunakan
metode LBP, dimana apabila P (jumlah piksel tetangga) = 8, maka total ciri adalah 28 = 256 buah ciri.
Tabel 7 menunjukkan salah satu contoh hasil pengujian sistem tertinggi pada data set pertama, sedangkan
tabel 8 menunjukkan salah satu contoh hasil pengujian sistem tertinggi pada data set kedua.

Tabel 5. Salah satu contoh hasil pelatihan data set 1 dengan akurasi sistem tertinggi menggunakan
sistem dengan ciri LBP =128
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18P {8.1) 10
10 0.1 01
1| oowa [LBPIZ
18P {8.3] 10 01 01
L8P (8.4) 10 0,01 01
LBF{8.1) 10 01 01
18P (8.2) 10 01 01
7| Gomz L8P s3] 10 01 01
L8P (8.4) 100 0,01 01

Tabel 6. Salah satu contoh hasil pelatihan data set 2 dengan akurasi sistem tertinggi menggunakan
sistem dengan ciri LBP =128

L8P (8.1 10 g

s Cosy | ABP(B2) 10 01 01 1| 8800% | 7400 |
LBP (83 100 oM 01 32| RAD0% | 76,00% |
LBP (3.6) 10 01 0.1 1| B6EM% | 6500%
L8P (8.1) 10 001 a1 10| 84,00% | 76,00%

2 Goss 2 LBP (8.2) 10 0,01 (5 10| 86,67% | 5400% |
18P (8.3) 10 0.0 01 10 | 85.33% | 78.00%
LBP(8.4) 10 0,01 a1 10| 84,67% | 50.00%

Tabel 7. Salah satu contoh hasil pelatihan data set 1 dengan akurasi sistem tertinggi menggunakan
sistem dengan ciri LBP = 256

sl

1 Q0,00 £3,33%

1 Cross1  |-LBP18.2) 10 03 03 : 9222% 80,00%
LBP (8.3] 10 Q01 01 10 W00 8.33%

LBP (8.4) 10 01 0.1 3 8667 0,00%

| L8P (8.1) 10 01 01 1 BRAVS #0.00%

et pLrees LBP(8.2) 10 01 01 1 9% T6,67%
LBP (8.3) 10 031 01 i B2 7333%

LBP (8.4] 100 001 01 2 2667T% 70.00%

Tabel 8. Salah satu contoh hasil pelatihan data set 2 dengan akurasi sistem tertinggi menggunakan
sistem dengan ciri LBP = 256

LB (8,1) 1

1| oy LiBP(B2) 10 0.1 01 1| 88.00% | 7500%
LBP(8.3) 100 0,01 0,1 22| B8ET% | 72,00%
LBP (8.4) 100 0,001 01 A2 | 8533% | e6,00%
LBP(8.1) 10 0,01 01 10 | 86,67% | 7800% |
LBP(8,2) 10 0.01 01 10 | 88,00% | 82,00% |

2| w2 ey | 10 0,00 o1 22 | B667% | 7R00%
1B7 (8.4) 10 0,01 01 10 | 82,67% | 16,00%

3.2 Pembahasan
Hasil dari pengujian keempat sistem dapat dikatakan cukup baik, akan tetapi didapati juga
beberapa citra tidak dapat dikenali dengan tepat. Hal ini disebabkan oleh:
a. Semakin banyak jumlah data maka metode ekstraksi ciri semakin tidak bisa mempresentasikan ciri
dari sidik jari seseorang dengan baik.
b. Citra sidik jari yang digunakan memiliki tingkat kemiripan yang cukup rendah antara citra yang satu
dengan yang lainnya dari orang yang sama.
Tabel 9 dan 10 merupakan perbandingan akurasi sistem dan waktu pembelajaran antar sistem.

Tabel 9. Perbandingan rata-rata akurasi sistem tertinggi
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Rata-Rata Akurasi Sistem Tertinggi |
ROH|8 5 Ceuny | Uleran Jumlah Ciri LBP

Set | Validation LBP

8 64 128 256

142 LBP (8,1) | 83,75% | 80,84% | 85,00% | 87.50%

1 5 LBP (8.2) | 77.09% | 8834% | 88,34% | 88.75%
LBP (8,3) | 79.59% | 86,25% | 8834% | 86,67%

LBP (8,4) | 83,75% | 83,33% | 86,25% | 83,75%

142 LBP (81) | 77,50% | 80,25% | 82,50% | 84.25%

5 LBP (8,2) | 76,00% | 86,25% | 85,25% | 86.,00%
- 2 LBP (8,3) | 73,50% | 81,25% | 84,25% | 84.50%
LBP (8.4) | 73.75% | 80.,00% | 82,25% | 80,75%

Tabel 10. Perbandingan rata-rata waktu pembelajaran
semua percobaan pengujian

Rata-Rata Waktu Pembelajaran
N Jumlah Ciri LBP

8 64 128 256
LBP (8,1) | 00:12:060 | 00:15:180 | 00:17:700 | 00:25:980
LBP (8,2) | 00:12:780 | 00:15:000 | 00:17:076 | 00:26:280
LBP (8,3) | 00:13:380 | 00:15:120 | 00:17:082 | 00:25:440
LBP (8,4) | 00:12:840 | 00:15:120 | 00:17:720 | 00:25:920

LBP (8,1) | 00:32:280 | 00:39:960 | 00:47:040 | 01:06:120
LBP (8,2) | 00:33:720 | 00:39:560 | 00:46:860 | 01:06:120
LBP (8,3) | 00:32:070 | 00:39:780 | 00:47:400 | 01:07:440
LBP (8.,4) | 00:33:030 | 00:40:020 | 00:47:580 | 01:07:740

%]

V. KESIMPULAN DAN SARAN

41 Kesimpulan

Berdasarkan hasil pengujian terhadap keempat sistem yang dibangun, dapat disimpulkan bahwa
sistem dengan jumlah ciri LBP = 128 menghasilkan akurasi yang tinggi. Adapun waktu pembelajaran
pada masing-masing sistem sangat dipengaruhi oleh jumlah data yang digunakan, dan nilai parameter
seperti max epoch, error minimum dan learning rate.

4.2 Saran

Pada penelitian selanjutnya, sistem dapat dikembangkan lagi dengan menggunakan variasi ukuran
sirkular blok piksel dan menambah jumlah ciri dari metode LBP.
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