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KATA PENGANTAR

Buku ini disusun sebagai pelengkap buku ajar pada mata kuliah visi
computer untuk melatih mahasiswa dapat Menyusun project pada
bidang computer visi dan penerapannya. Materi pada buku ini
dimulai dengan mendeteksi objek bergerak pada video, kemudian
penerapan threshold, segmentasi dan identifikasi gerak jatuh
manusia. Semua penerapan pada kasus dimateri ajar ini
menggunakan tools komputasi Matlab, tidak menutup kemungkinan

dapat dikerjakan dengan tools lainnya.

Buku ini berisi tentang penerapan sistem cerdas berbasis video
pengamatan yang dapat mendeteksi secara otomatis pada objek yang
terpantau oleh kamera baik didalam ruangan seperti kantor, rumah maupun
diluar ruangan. Pada buku ini dibahas beberapa penerapan beberapa
metode untuk pelacakan objek, pengenalan objek manusia yang terjatuh

maupun peningkatan kinerja metode algoritma.

Penulis berharap agar buku ini dapat memberikan tambahan pengetahuan
bagi pembaca dan mahasiswa khususnya dalam melakukan pengembangan

projek di bidang visi computer.
Semarang, Nopember 2019
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BAB 1

Deteksi Objek Manusia Berbasis Kamera

1.1.  Latar Belakang

Pesatnya pertumbuhan dan perkembangan dari teknologi
digital serta ketersediaan pada peralatan berbasis video capture seperti
kamera digital, telepon bergerak dengan kamera, mendorong
terjadinya peningkatan secara cepat dalam perangkat penyimpanan,
jaringan. Seperti yang telah disebutkan sebelumnya, manfaat
pemakaian peralatan tersebut bahwa penggunaan kamera sirkuit
tertutup (CCTV) untuk video pengamatan sangat penting bagi area
publik maupun area privat telah meningkat sangat tajam. Dengan
adanya peningkatan tersebut, maka diperlukan sebuah manajemen
yang efektif dalam pengelolaan data video yang berukuran sangat
besar dan terus bertambah. Ini menjadi sebuah masalah yang sangat
signifikan dan sulit untuk mengurutkan, data secara manual yang
didalamnya secara manual menandai makna pada deteksi, di dalam
pencarian secara cepat.

Manusia merupakan bagian yang paling penting sebagai subjek
yang melakukan pengamatan dalam berbagai bentuk situasi. Manusia
biasa melakukan deskripsi dari bentuk yang tampak, seperti ukuran,
perilaku atau aksi. Sebagai contoh, untuk mengenali manusia yang
berjalan atau terjatuh, maka deteksi akan melakukan analisis terhadap
semantik yang sedang terjadi pada perubahan gerakan manusia
tersebut. Deteksi dari manusia yang bergerak pada tingkatan yang
berbeda dapat membantu memahami semantik dari pergerakan yang

dilakukan oleh manusia yang teridentifikasi.



Pemrosesan video melalui kamera pengamatan atau CCTV
sangat menarik dan penting. Di dalamnya terdapat beberapa hal mulai
dari resolusi yang rendah, kecepatan frame, kemudian variasi dari
lingkungan seperti pencahyaan, perubahan setiap saat, adanya noise
dan variasi arah pengambilan objek gambar.

Studi yang mempelajari tentang video deteksi pada
sekumpulan data set berukuran besar dari konsep semantik untuk data
video merupakan harapan untuk menghubungkan perbedaan yang ada
(Hauptman, 2005), (Hauptman, et al, 2007), (Wang, et al., 2007),
(Naphade & Smith, 2004). Menurut Hauptmann pada (Hauptman, et al,,
2007) semantic gap antara low-level fitur dan informasi ke user
dimasukkan ke dalam 2 kelompok gap, pertama pemetaan low-level
fitur ke tingkat menengah konsep semantic, kedua pemetaan konsep
tersebut ke dalam kebutuhan user. Deteksi atau pelabelan memastikan
proses untuk menyelesaikan ke pendekatan low-level.

Deteksi video secara otomatis juga di kenal dengan nama
"video concept detection” (Naphade & Smith, 2004), “video semantic
analysis" (Snoek, et al., 2005) atau “high level feature extraction” (Kraaij
& Over, 2005). Umumnya seperti diketahui bahwa metode pelabelan
dalam gambar dapat dilakukan secara otomatis atau semi-otomatis.
Penelitian terakhir, metode-metode dalam membantu untuk proses
otomatis menghasilkan sekumpulan dari semantik pelabelan berbasis
gambar pada konten visual diantaranya (Blei & Jordan, 2003), (Carneiro,
et al,, 2007), (Chan, et al., 2006), (Duyuguly, et al., 2002) metode ini
pertama melakukan ekstraksi fitur aras rendah pada citra dan membuat
sebuah matematika model untuk menghubungkan aras rendah pada isi

citra sehingga disebut metode content based image tagging (CBIT)



Deteksi objek manusia terjatuh menggunakan kamera secara
otomatis dapat dilakukan melalui ekstraksi beberapa fitur dari sebuah
frame gambar. Dari pemetaan fitur tersebut akan dilakukan sebagai
kunci pelabelan teks. Secara umum pemanfaatan fitur dapat
dikelompokkan pada warna, tekstur dan bentuk.

Beberapa tahun terakhir, deteksi pada video mengalami kemajuan
cukup signifikan. Banyak usulan untuk pendekatan dalam video deteksi,
antara lain seperti semi pembelajaran terbimbing (Wang, et al., 2006),
(Chapelle, et al, 2006), active learning (Naphade & Smith, 2004),
(Boutell, et al., 2004) multi-instance learning (Dietterich, et al., 1997) dan
multi-label learning (Meng, et al., 2009), semua metode telah berhasil
meningkatkan kinerja dalam area masing-masing. Pada metode
pendekatan termbimbing, model dari konsep semantik dibangun
melalui sekumpulan pelatihan penamaan dan ketika ada penamaan
sampel baru dapat diprediksi melalui model pembelajar. Sedangkan
pada semi-pembelajaran termbimbing dan active learning merupakan
dua pendekatan untuk mengatasi kesulitan pada data pelatihan yang
tidak mencukupi pada model terbimbing. Metode semi-supervised
learning mengekploitasi tak berlabel data dengan asumsi yang pasti
dan memiliki keyakinan untuk membangun model yang lebih akurat
dibanding yang sudah dicapai pada model supervised.

2.1 Mengapa Perlu Deteksi

Mendeteksi objek pada video, khususnya perubahan objek
manusia yang dari berjalan normal kemudian terjatuh sehingga dapat
dikenali oleh mesin computer merupakan bagian penelitian yang sangat
penting. Berbagai pendekatan untuk mengenali aksi pergerakan
manusia pada video antara lain pendekatan berbasis bentuk,

penampilan, skala, sudut pandang dan pose. Berdasarkan pada
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penelitian sebelumnya khususnya pada identifikasi pada aksi manusia
telah mencapai keberhasilan yang signifikan pada domain spatio
temporal (Bobick A & Davis J, 2001). Sejumlah besar penelitian
sebelumnya telah membahas pertanyaan tentang kategorisasi tindakan
manusia dan analisis gerak. Salah satu bidang pekerjaan didasarkan
pada perhitungan korelasi antara volume data video. Peneliti terdahulu
pada penelitian (Bobick A & Davis J, 2001) menggunakan histori
pergerakan citra yang mendeteksi gerakan dan bentuk untuk
merepresentasikan gerakan. Mereka telah memperkenalkan gerakan
deskripsi global pada energi citra dan gambar sejarah gerakan, yang
digunakan sebagai template yang dapat dicocokkan dengan model
yang tersimpan dari aksi yang dikenali. Metode yang diterapkan
tergantung pada proses pengurangan latar belakang dan demikian
tidak melakukan toleransi pergerakan kamera dan latar belakang
dinamik.

Dalam penelitian lain  (Blank, et al, 2005) menunjukkan
tindakan representasi sebagai ruang-waktu bentuk dan ekstrak fitur
ruang-waktu untuk pengenalan tindakan, seperti ruang-waktu dinamika
saliency, aksi lokal, membentuk struktur dan orientasi. Demikian pula,
pendekatan ini bergantung pada pembatasan latar belakang statis yang
memungkinkan mereka untuk mensegmen latar depan dengan
menggunakan latar belakang pengurangan. Peneliti lainnya pada
(Effros, et al, 2003) melakukan pengenalan tindakan dengan
melakukan pengukuran hubungan antara optical flow dari video
beresolusi rendah. Metode yang diusulkan terdiri dari beberapa
tahapan, pertama melakukan proses segmentasi dan menstabilkan

setiap objek manusia di dalam frame berurutan, serta adanya



intervensi manusia lebih lanjut untuk membubuhi keterangan atau label
tindakan di setiap volume spasial-temporal yang dihasilkan.

Dalam penelitian yang berbeda pada (Imran, 2007)
mengusulkan korelasi berbasis perilaku untuk menghitung kesamaan
antara volume ruang-waktu yang memungkinkan untuk menemukan
perilaku dan aksi dinamis yang memiliki kesamaan. Metode yang
diusulkan oleh penulis membutuhkan penentuan sebuah template yang
memiliki queri tindakan akan berkorelasi dengan video dalam database.
Pada setiap piksel gradien ruang-waktu dari video yang sesuai dengan
tampungan harus dihitung dan diringkas dalam sebuah matrik. Eigen
dari matrik yang dihasilkan digunakan untuk menghitung kesamaan
antara dua tampungan spasial temporal. Metode yang dilakukan
tersebut memerlukan perhitungan yang signifikan karena korelasi
prosedur antar setiap tampungan dalam urutan pengujian dan
database video.

Pendekatan lain yang populer adalah untuk pelacakan bagian
tubuh kemudian menggunakan lintasan gerak yang diperoleh untuk
melakukan pengenalan tindakan. Peneliti lainnya dalam (Ramanan &
Forsyth, 2007) melakukan pendekatan pada pengenalan tindakan
dengan terlebih dahulu melacak manusia pada video dengan
menggunakan prosedur struktur bergambar. Kemudian konfigurasi
tubuh 3D dijadikan referensi dan dibandingkan sehingga menjadi
pustaka gerakan 3D. Algoritma yang di implementasikan untuk
memberikan  pelabelan pada urutan pengujian, tetapi sangat
tergantung pada hasil pelacakan. Estimasi dari 3D menimbulkan
kemungkinan dalam pengenalan secara signifikan terhadap kesalahan

karena sangat kesulitan dalam memecahkan problem ambiguitas.



Problem dari semantik deteksi video berkaitan sangat erat
terhadap problem dasar pada kategori visual, seperti klasifikasi dan
pengenalan secara spesifik kelas dari objek. Dari semua problem
tersebut, problem dari semantik video deteksi yang belum dilakukan
dalam penelitian adalah pembahasan untuk mengenali objek saat objek
bergerak berubah secara tiba-tiba. Sebagai fokus utama dalam deteksi
video objek bahwa kamera surveillance pada dasarnya hanya bisa
merekam dan tidak bisa mengenali semantik dalam video. Sehingga
hanya manusia yang bisa memahami semantik tersebut, dengan
bantuan pembelajran mesin atau dengan kecerdasan buatan maka
kamera pengamatan akan menjadi cerdas sehingga mampu mengenali
semantik dari video tersebut. Untuk mencapai kondisi yang efektif dari
perubahan yang tampak maka fitur-fitur objek harus dapat dikenali
dalam deteksi video objek. Dibawah ini urutan metode yang dilakukan
untuk proses deteksi objek manusia khususnya terjatuh berbasis kamera

CCTV. Adapun ilustrasinya dapat ditunjukkan sebagai berikut :

6 & ¢
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Gambar 1.1. Metode dan Tahapan



BAB 2
Metode Gaussian Mixture Model pada Threshold
Deteksi Objek Bergerak

2.1 Deteksi Objek Bergerak

Dalam kamera system pengamatan secara otomatis, kamera
dan peralatan sensor umumnya digunakan untuk melakukan
pengawasan terhadap aktifitas sebuah lokasi atau tempat dengan
tujuan memahami kejadian yang terjadi secara otomatis pada suatu
lokasi. Pemahaman kejadian otomatis diharapkan menjadi fungsi
sebagai pendeteksi aktifitas yang tidak wajar dan sebagai pengawasan
keamanan. Sistem yang ada saat ini memiliki volume yang berukuran
sangat besar pada video deteksi objek.

Deteksi objek bergerak pada video secara otomatis (Azeem,
2010) diharapkan akan menjadikan pencapaian secara efisien dan
tercapainya deteksi otomatis. Deteksi secara otomatis dari sebuah
kejadian akan dapat mengurangi lebar pita kanal yang diperlukan untuk
memastikan proses pada saat penyimpanan dapat ditentukan sesuai
yang diperlukan untuk disimpan atau tidak. Pemahaman pada level
yang lebih tinggi dari sebuah kejadian terdiri dari level yang lebih
rendah dari tugas visi komputer dapat dibentuk seperti penggunaan
deteksi dari pergerakan yang tidak biasanya, pelacakan target,
pelabelan pada bagian objek dan pemahaman pada interaksi antara
manusia. Untuk merealisasikan beberapa pekerjaan tersebut, sangatlah

penting membangun sebuah representasi dari sebuah background dan
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membandingkan terhadap video frame baru atau berikutnya sebagai
representasinya. Proses ini dinamakan dengan background subtraction.

Pada tahapan awal untuk melakukan indentifikasi terhadap
objek bergerak dimulai proses untuk melakukan deteksi terhadap obyek
bergerak digunakan pendekatan berbasis background subtraction
(Elhabian, et al, 2008). Pendekatan ini merupakan proses untuk
mendeteksi pergerakan atau perbedaan yang signifikan di dalam video
frame (Piccardi, 2004) . Untuk algoritma background subtraction
diimplementasikan metode frame difference. Metode frame difference
merupakan perbedaan antara dua frame secara berurutan dalam
sebuah video dan sebuah reference background frame untuk ekstrak
daerah bergerak dari sebuah citra yang diciptakan sebuah citra
berbeda. Adapun proposed metode berbasis algoritma gaussian

mixture model sebagai berikut :

Agaptve Threshod
i
an M Voo
VideoSequence ——<  ReadVideo ]"—‘ Ot NEwiies —a Sinzry Moving
] Objects
- T
] |
i Wovrz Ohacts e
Svaiuzton {

|| Mo

Gambar 2.1. Model Alur dari Deteksi dan Threshold Objek

Bergerak

2.2. Penentuan Ambang batas deteksi objek bergerak
Penentuan ambang batas merupakan salah satu metode paling

sederhana untuk memperoleh segmentasi gambar yang tajam (Otsu,
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1979). Proses dari ambang batas menghasilkan gambar biner, sehingga
piksel objek atau latar depan memiliki nilai 1 dan latar belakang memiliki
nilai 0, dengan demikian objek akan muncul secara konsisten lebih cerah
atau lebih gelap dari latar belakang. Dalam kondisi seperti itu, suatu objek
gambar biner dapat diperoleh dengan thresholding gambar tingkat ke
abuan. Untuk mengekstrak objek dari latar belakang adalah dengan
memilih nilai T ambang batas yang memisahkan mode ini, maka setiap
titik (x, y), dimana f (x, y) > T disebut titik objek, jika tidak, titik ini disebut
titik latar belakang. Persamaan thresholding g (x, y) didefinisikan sebagai
berikut:

_ (1if Fx)27)
9, y) = {0; if f(xp)<1) } )

2.3  Otsu Algorithm

Penentuan ambang batas metode Otsu merupakan metode yang
ditemukan (Otsu, 1979) untuk segmentasi berdasarkan pada histogram
citra, histogram ini menunjukkan nilai instensitas dari tiap piksel pada
citra dalam dimensi 1. Sumbu x menyatakan level intensitas yang
berbeda, sedangkan sumbu Y menyatakan jumlah piksel yang memiliki
nilai intensitas tersebut Threshold dari algoritma Otsu inisialisasi
menggunakan parameter 7. Nilai bentangan dari 7 berkisar antara 1
dan /£, dimana nilai £ = 255, probabilitas dari tiap piksel di dalam level
ke- i dapat di jelaskan pada persamaan (2.2) :

pi=n/N 22)
n, adalah angka dari pixel di dalam i level dan N merupakan

banyaknya  piksel. Rata-rata tingkat keabuan dari sebuah citra

digunakan persamaan (2.3) :



L-1
= ixp, 2.3)
i=1

Untuk threshold tunggal, Otsu membagi piksel ke dalam dua kelas
C,={01..,T} dan C,={T+1T+2..,L-1}. N menunjukkan

probabilitas dari kelas dapat di komputasi dengan persamaan (2.4) :

T L1
o (T) = Z P w,(t) = Z P (3.4)
i=1 i=1

M-y By e
7} 2 (T) o 2 0,) (3.5)

Kemudian nilai dari T dapat di komputasi menggunakan persamaan
(2.6).

T = max a2 (T
max 5(T) 2.6)

dengan persamaan (2.7) :

2 2
ag (T) = (T)(1a (T) =t )"+ (T) (122 (T) =~ 117 )" 27)
Adapun eksperimen yang dilakukan pada dataset menggunakan

metode background subtraction untuk mendapatkan objek foreground.

2.4. Gaussian Mixture Models

Algoritma klasterisasi dapat dipertimbangkan sebagai teknik untuk
klasifikasi piksel sebagai foreground dan background. Algoritma
klasterisasi dapat dibagi ke dalam klasterisasi keras dan lunak.

Klasterisasi keras diartikan sebuah objek keanggotaanya hanya pada
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satu klaster, sedangkan klasterisasi lunak keanggotaanya dapat berada

pada beberapa cluster.

Stauffer etal dalam penelitiannya engusulkan metode Gaussian
Mixture Model (GMM) sebagai sebuah tipe density model yang terdiri dari
komponen fungsi Gaussian. Komponen fungsi ini terdiri dari weight yang
berbeda untuk menghasilkan multi-model density. Metode gaussian mixture
model yang diusulkan Grimson sangat efisien dalam memisahkan antara latar

depan dan latar belakang dari input frame sequence.

Jumlah model GMM yang digunakan mempengaruhi jumlah model
background. Semakin besar jumlah model GMM yang dipakai semakin
banyak model backgroundyang dimiliki oleh suatu piksel. Terdapat beberapa
tahap proses untuk metode ini yaitu tahap pencocokan input terhadap
distribusi dan tahap pemilihan distribusi yang mencerminkan background!
Pada GMM tiap piksel Di dalam tahap pencocokan terdapat tahap update
parameter. Adapun model persamaan GMM sebagai berikut :

K
PO = ) (Ko Do) 2.8)
i=1

Parameter K pada persamaan (2.8) merupakan angka dari
distribusi, sedangkan p merupakan nilai rata-rata dari Gausian pada
satuan waktu t, dan  merupakan matrik kovarian pada i threshold pada
gaussian dan w merupakan bobot. Persamaan berikut merupakan fungsi

Gaussian probabilitas density.

TI(Xt'lli,t» Zi,t)
1 T
— - expf(xt—ut) =10cc—Hr) (2.9)

(2m)2x1/2
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Parameter n merupakan dimensi distrusi gaussian, n=1 ketika
model background merupakan image gray, > merupakan citra warna
dan n=3 merupakan citra RGB.

wir =1 —a)w;eq +aMgy (2.10)

Ketika parameter M bernilai 1 maka match, dan sebaliknya bernilai 0.

Nilai parameter y dan o terupdated dengan persamaan berikut :

tie = (1 = plie-1 + pXie 2.11)
2 _ 2 2
Oit = 1- p)ai,t—l + p(Xe — Uie) (2.12)
p = an(Xe, Ui, Oie) (2.13)
B = argmin, (Z2_, wy > cr) (2.14)

Piksel-piksel yang merupakan probabilistic cocok terhadap model

gaussian, apabila cocok terhadap latar belakang maka akan terklasifikasi
piksel latar belakang.
Menggunakan persamaan (2.10) pada tahap pembaruan parameter,
nilai-nilai  parameter GMM digunakan untuk memproses input
berikutnya. Nilai yang diperbarui terdiri dari bobot, rata-rata, dan varian.
Nilai berat diperbarui setiap saat. Setelah nilai bobot dinormalisasi, berat
total semua distribusi tidak lebih dari 1. Kemudian nilai rata-rata distribusi
diperbarui setiap kali ada nilai piksel yang cocok dengan nilai distribusi.
12



Menggunakan persamaan (2.12) dan (2.13) nilai standar deviasi suatu
distribusi diperbarui setiap kali ada nilai piksel yang cocok dengan
distribusi itu. Langkah selanjutnya dengan persamaan (2.14) piksel yang
probabilistik cocok dengan model Gaussian, jika mereka bertentangan
dengan latar belakang, mereka akan diklasifikasikan sebagai piksel latar

belakang dan lawan mereka sebagai latar depan.

Gambar 2.2. Frame sequence pada dataset Video

Pada usulan metode yang dilakukan terdiri atas beberapa langkah untuk
melakukan proses threshold pada objek bergerak seperti yang di
ilustrasikan pada gambar 1. Pada tahap awal dimulai pemecahan frame
pada video dataset, kemudian proses background subtraction untuk
mendapatkan foreground, langkah berikutnya threshold pada objek
bergerak dengan Gaussian Mixture Models yang menghasilkan binary

moving objects pada frame yang dilanjutkan proses morphology hingga

objek bergerak terdeteksi.
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Gambar 2.3. Threshold objek Manusia Terdeteksi Bergerak dalam

Gedung.

2.5. Gray Threshold

Citra frame biner [20] dikonstruksi dengan cara mengirik melalui skala
abu-abu atau gambar berwarna dengan mengelilingi nilai piksel menjadi
1 atau 0 bergantung pada apakah mereka berada di atas atau di bawah
nilai ambang batas. Ini biasa untuk memisahkan atau membagi objek
bagian dalam gambar berdasarkan nilai piksel. Ambang operasi dasar

beroperasi pada gambar sebagai berikut:

if Z(r,s)>threshold
Z(r,s)=1
else
Z(r,s)=0
End

Sesuai skala frame gambar bergerak abu-abu, bahwa piksel memiliki
substansi nilai intensitas tunggal, ambang tunggal harus dipilih, dan
untuk gambar berwarna ambang terpisah dapat ditentukan pada setiap
kedalaman berbeda. Adapun hasil percobaan menggunakan gray

threshold dapat ditunjukkan sebagai berikut :
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Gambar 2.4 Hasil threshold gray pada video frame

Pada hasil percobaan tampak bahwa hasil threshold terlihat sangat

tidak sempurna objeknya, cenderung ke piksel yang tidak terlihat jelas.

Untuk mengukur kinerja dari metode Gaussian Mixture Model dalam
penentuan ambang batas pada frame sequence dengan menggunakan
Mean Square Error (MSE) (Spagnolo, et al., 2006) dan Peak Signal to
Noise Ratio (PSNR) (Spagnolo, et al, 2006). Metode MSE dan PSNR
bekerja dengan membandingkan antara objek yang dihasilkan dengan
objek uji atau ground thruth. Nilai MSE menunjukkan tingkat error dari
proses penentuan ambang batas objek terdeteksi, angka yang
didapatkan semakin kecil menunjukkan semakin baik. Sedangkan nilai
angka PSNR yang besar menunjukkan metode penentaun ambang
batas pada deteksi lebih baik. Adapun persamaan MSE dan PSNR yang

diacu sebagai berikut :

MSE (X Y)_ ZZ[X(l N-YG, j)] (2.15)
i=1 j=1
2
PSNR(X,Y)=10.l0g (%J (2.16)
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Dari hasil eksperimen penentuan ambang batas objek bergerak
pada dataset Le2i “Laboratorie Eletronique, Informatique et Image”
video surveillance dapat ditunjukkan dalam Tabel 2.1. Adapun hasil
keseluruhan pada masing-masing MSE dapat ditunjukkan pada gambar
Grafik 2.5. Pada gambar Grafik 2.6, menunjukkan bahwa deteksi
terhadap objek bergerak yang berukuran sangat kecil metode ambang
batas OTSU cenderung rendah dalam mendeteksi objek bergerak,
sehingga hasil pada grafik menunjukkan posisi stagnan. Sedangkan
pada metode GMM menunjukkan kinerja yang lebih baik meski objek
berukuran sangat kecil.

Di bagian ini, hasil dari algoritma eksperimental yang telah diterapkan
pada ambang batas objek bergerak untuk deteksi objek disajikan.
Dataset yang digunakan terdiri dari 200 urutan bingkai. Untuk menilai
praktik ambang adaptif kami, kami menggunakan dataset secara
realistis dengan izin untuk Le2i "Laboratorie Eletronique, Informatique
et Image" status pengawasan video dengan menggunakan kamera
tanpa pendamping. Video memiliki frame rate 25 per detik, dan dengan
resolusi 320 x 240 piksel. Data video dijelaskan dengan kesulitan utama
dari urutan bingkai yang masuk akal yang dapat ditemukan pada
manusia maupun di ruang kantor langsung. Urutan bingkai terdiri dari
fluktuasi pencahayaan, dan kesulitan yang berbeda seolah-olah oklusi
atau latar belakang membingungkan dan bertekstur. Para aktor
membawa aktivitas kebiasaan normal tertentu. Dataset terdiri dari
sejumlah frame. Untuk tujuan penilaian, dengan informasi tambahan
yang mewakili kebenaran dasar posisi deteksi dalam urutan gambar.
Kemudian, setiap frame dari setiap video diberi label: pelokalan tubuh
secara otomatis ditugaskan dengan kotak pembatas. Eksperimen

menggunakan MATLAB 2016b dan berjalan pada CPU dengan prosesor
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i5-8265U dengan RAM LPDDR3 8 GB. Berikut ini ditunjukkan kerangka

hasil percobaan :

Tabel 2.1 Hasil MSE dan PSNR Metode Treshold

Evaluation GMM Otsu Threshold  Gray
Threshold Threshold

MSE 257.18 595.36 645.39

PSNR 24.71 20.66 19.35

Hasil thresholding dalam bergerak manusia dalam dataset
video, Gambar. 3 dan Gambar. 4 menunjukkan MSE dan PSNR ambang
adaptif dalam deteksi manusia, berturut-turut. Diagram hasil
menunjukkan pencapaian terbaik GMM (MSE = 89,11, PSNR = 28,63)
pada frame 33. Rata-rata, MSE GMM adalah 257,18, Otsu adalah 595,36
dan Gray Threshold adalah 645,38. Juga, PSNR GMM adalah 24,71, Otsu
adalah 20,66 dan Gray Threshold adalah 19,36.

Berdasarkan hasil pengujian bahwa semakin rendah nilai Mean Square
Error (MSE), proses thresholding menemukan objek dalam bergerak
pada frame video semakin baik hasilnya atau memiliki tingkat kesalahan
yang rendah, sedangkan jika tanda dari Peak Signal menjadi Noise Ratio
(PSNR) lebih tinggi semakin baik kualitas ambang batas objek bergerak
dalam bingkai video. Kemudian dapat ditunjukkan pada gambar 3 grafik
yang menunjukkan tingkat keberhasilan proses ambang objek bergerak.

Berdasarkan hasil pengujian bahwa semakin rendah nilai Mean

Square Error (MSE) maka proses thresholding deteksi objek bergerak
pada frame video semakin baik hasilnya atau memiliki tingkat kesalahan
yang rendah, sedangkan jika nilai Peak Signal to Noise Ratio (PSNR) yang
semakin tinggi maka semakin baik kualitas threshold objek bergerak
17



pada video frame tersebut. Maka dapat dilihat pada gambar grafik 4
yang menunjukan tingkat keberhasilan dari proses threshold objek
bergerak .

Mean Square Error

2000 s (51| M s (5 s G 3 Thireshold

147101310 18922252831343740434649525558016467 70

Frame

Gambar 2.5. Grafik MSE GMM, OTSU dan Gray Threshold pada

Dataset Deteksi Manusia

PSNR

50 GMM Otsu Gray Treshold

13 57 9111315171921232527293133353739414345474951535557596163656769

Frame
Gambar 2.6. Grafik PSNR GMM, OTSU dan Gray Threshold pada

Dataset Deteksi Manusia
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Adapun hasil dari kinerja PSNR pada eksperimen dataset deteksi
manusia di tunjukkan pada gambar 2.6. Secara keseluruhan kinerja dari
PSNR GMM lebih baik dibanding kinerja dari OTSU dan gray treshold.
Kemungkinan alasan metode ambang batas Otsu memiliki kinerja yang
lebih rendah dibandingkan dengan GMM adalah karena Otsu tidak
menggunakan koherensi spasial dan struktur objek apa pun. Juga,
ambang batas Otsu masih menggunakan asumsi dalam menggunakan
kelas biner, yang mempartisi nilai histogram abu-abu ke dalam kelas
biner. Karena dataset yang dapat dilihat pada gambar 3, itu
menunjukkan bahwa video berisi lebih dari dua kelas segmen. Jadi,
dalam bingkai nomor 179, ambang batas Otsu membagi tempat tidur
dan orang menjadi satu karena warna tempat tidur dan warna pakaian
memiliki warna abu-abu yang sama.

Pada analisis eksperimen terhadap tiga metode pada threshold ada
kemungkinan alasan metode ambang batas Otsu memiliki kinerja yang
lebih rendah dibandingkan dengan GMM adalah karena Otsu tidak
menggunakan koherensi spasial dan struktur objek apa pun. Juga,
ambang batas Otsu masih menggunakan asumsi dalam menggunakan
kelas biner, yang mempartisi nilai histogram abu-abu ke dalam kelas
biner. Karena dataset yang dapat dilihat pada gambar 3, itu
menunjukkan bahwa video berisi lebih dari dua kelas segmen. Jadi,
dalam bingkai nomor 179, ambang batas Otsu membagi tempat tidur
dan orang menjadi satu karena warna tempat tidur dan warna pakaian
memiliki warna abu-abu yang sama.

Kemungkinan alasan ambang Abu-abu berkinerja buruk dibandingkan
dengan GMM adalah ambang Abu-abu gagal mendeteksi piksel non-
tepi.
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Dapat disimpulkan pada masalah threshold ini memberikan teknologi
ambang adaptif pada menetapkan ambang batas objek bergerak
terutama dalam deteksi manusia. Hasilnya menunjukkan bahwa
pencapaian suatu objek yang bergerak dalam deteksi video
menggunakan Gaussian Mixture Model lebih baik daripada dengan
algoritma Otsu standar dan ambang batas abu-abu. Nilai rata-rata MSE
adalah 257,18 dB lebih kecil dari yang lain dan nilai PSNR adalah 24,71
dB lebih tinggi dari Otsu dan ambang batas abu-abu.
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BAB 3
SEGMENTASI| OBJEK MANUSIA

3.1. Segmentasi Objek Bergerak

Pada tahapan ini, setelah proses sebelumnya berupa deteksi
pergerakan objek manusia dapat dideteksi, berikutnya merupakan
tahapan proses untuk melakukan segmentasi objek bergerak. Metode
yang digunakan pada proses segmentasi merupakan metode
klasterisasi, antara lain K-means, Fuzzy C-Means dan Self Organizing
Map. Ketiga metode tersebut merupakan metode klasteriasi yang
banyak digunakan pada beberapa literatur dalam pemeliti (Jaffar, et al.,
2009), (Lucia & Alfredo , 2008) dan (Chen , et al., 2008). Pada ketiga
algoritma klasterisasi tersebut akan dilakukan analisis terhadap kinerja
berupa rata-rata kesalahan segmentasi, kecepatan proses dan nilai dari
PSNR dari proses segmentasi. Seperti yang telah dilakukan pada proses
sebelumnya, bahwa proses dasar dari semua proses klasterisasi untuk
segmentasi akan menggunakan basis background subtraction (Delp &
Ka Ki, 2010). Kemudian operasi morfologi dilakukan pada beberapa
proses untuk mendapatkan hasil yang optimal terhadap objek yang
disegmentasi. Kemudian setelah tahapan morfologi akan ditentukan
penentuan region of interest sebagai batas pemilihan area ground truth

untuk pengujian hasil segmentasi objek manusia yang bergerak.

3.2. Pemrosesan Awal
Frame gambar hasil ekstraksi mempunyai ruang warna RGB. Setiap
gambar akan dilakukan proses inisialisai, proses ini akan memberikan
standarisasi dimensi gambar akan di-normaliasasi menjadi 240 x 352.
Kemudian frame gambar hasil masukan di ekstrak menjadi 3 bagian R,
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G, dan B. Sebelum proses inisilaisasi dilakukan, akan tentukan dulu
frame gambar yang menjadi model background. Frame gambar
pertama akan digunakan sebagai model background awal. Tahap
preprocessing ini dilakukan sebagai persiapan dalam pendeteksian
foreground menggunakan background subtraction. Adapun urutan
proses dari segmentasi menggunakan pendekatan klasterisasi dapat di

tunjukkan pada Gambar 3.1 sebaga/ berikut :

Detection by
Video Sequence w——f  Background
Subtraction

!

Segmentationb
gme Y s F||tering process

clustering

1

Morpholgicﬂ Moving Objects
Operation Segmented

Gambar 3.1. Alur Proses Segmentasi dengan Klasterisasi

3.3, Background Substraction
Pada tahap background substraction berisi beberapa proses.
Dimulai dengan pencarian nilai terbaik dari model background
dengan frame masukan. Proses ini dimulai dengan menghitung
jarak kedua citra. Digunakan fungsi jarak. yang kami tentukan
berdasarkan rumus perhitungan jarak Euclidean sebagai berikut -
d(a,b) = [(ag — bp)* + (ag — b)* + (ag — bp)*]*/? 3.7
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Nilai piksel pada citra hasil pengurangan akan dibandingkan
dengan nilai threshold yang telah ditetapkan. Piksel akan masuk
kategori terbaik jika nilainya lebih kecil atau sama dengan nilai
threshold. Piksel yang masuk kategori terbaik akan ditetapkan
sebagai Background dan diberi nilai 0, sedang kondisi lainnya akan
masuk sebagai foreground diberi nilai 1. Sesuai dengan algoritma
klasterisasi yang diusulkan akan dijelaskan sesuai dengan metode

klasterisasi masing-masing.

34. Klasterisasi Objek Bergerak dengan K-Means

Klaster merupakan kesatuan nilai-nilai dalam jarak tertentu pada
kepadatan suatu daerah (relatif besar) dibandingkan dengan kepadatan
nilai-nilai daerah sekitarnya. Teknik klasterisasi bermanfaat untuk
segmentasi citra dan klasifikasi data yang belum diolah untuk
menciptakan kelas-kelas. Warna diwakili dalam vektor 3 dimensi dari
nilai titiknya. Masing-Masing komponen warna dihadirkan dalam warna
merah, hijau dan biru (RGB). Perlu diketahui bahwa penggunaan
penyajian ini, jika dua garis vektor adalah saling berdekatan, warna akan
ditampilkan serupa, rata-rata dari dua garis vektor, jika warna yang akan
ditampilkan sangat berbeda, maka akan diambil jalan tengah dengan
menghadirkan suatu warna secara kasar dari warna aslinya. Acuan ini
juga ketika rata-rata berbagai garis vektor RGB. Adapun cara-cara lain
yang tidak membatasi untuk menghadirkan suatu warna dengan garis
vektor 3 dimensi. Berikut untuk detilnya dari penjelasan di atas,
bagaimana pilihan penampilan warna mempengaruhi hasil proses

klasterisasi:
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Langkah awal menetapkan data set dari algoritma yang akan
digunakan (K-Means), yaitu dengan melakukan pengambilan
nilai acak dari k.

Kemudian, nilai RGB dari tiap pixel diciptakan, dan menghasilkan
nilai baru dalam 3-vektor.

Algoritma K-Means diterapkan pada dataset, menetapkan
klasterisasi pusat k. Algoritma KMeans akan menetapkan adirkan
k warna untuk menggambarkan frame tersebut.

Tiap-Tiap piksel citra dikonversi dalam suatu garis vektor RGB,
dan ditampilkan menggunakan rata-rata dari kelompok warna

yang dihasilkan.

Salah satu metode dalam klasterisasi adalah metode K-means, metode

ini merupakan algoritma klasterisasi yang paling banyak digunakan

dengan pertimbangan kecepatan prosesnya.

Langkah-langkah metode K-means dalam penentuan data cluster
sebagai berikut (Chen, et al., 2008):

1.
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Tentukan k sebagai jumlah klaster yang di bentuk. Untuk
menentukan banyaknya klaster k dilakukan dengan beberapa
pertimbangan seperti pertimbangan teoritis dan konseptual yang
mungkin diusulkan untuk menentukan berapa banyak klaster.
Menentukan jumlah klaster (k), tetapkan pusat klaster sembarang
dari objek-objek yang tersedia sebanyak k klaster, kemudian untuk
menghitung pusat klaster ke-i berikutnya, digunakan rumus
sebagai berikut :

v === (3.2)

Adapun nilai parameter masing — masing :

v = pusat klaster

x;, = objek ke-i



n = banyaknya objek/jumlah objek yang menjadi

anggota cluster i= 1,2,3...n
2. Menghitung jarak setiap data ke pusat kluster, contohnya untuk
menghitung jarak antara objek dengan centroid menggunakan

Euclidian

DX, Y) = (X —Y))? (33)
Parameter X; = Objek x ke-i, ¥; = obyek y ke-i
3. Mengelompokan data ke dalam klaster yang dengan jarak yang
paling pendek
4. Menghitung pusat klaster yang baru

Mengulangi langkah 2 sampai dengan 4 hingga sudah tidak ada
lagi data yang berpindah ke klaster yang lain. Pengecekan
konvergensi dilakukan dengan membandingkan matriks group
assignment pada iterasi sebelumnya dengan matrik group
assignment pada iterasi yang sedang berjalan. Jika hasilnya sama
maka analisis algoritma klaster k-means sudah konvergen, tetapi
jika berbeda maka belum konvergen sehingga perlu dilakukan
iterasi berikutnya.

Pada langkah-langkah penentuan klaster metode K-means diatas,
menghitung penentuan jarak setiap data ke pusat cluster sangatlah
penting dimana keakuratan dalam penentuan klaster sangat
dipengaruhi oleh penentuan jarak tersebut.

Algoritma ini dimulai dengan penyekatan masukan menunjuk ke dalam
tetapan k secara acak. Kemudian melakukan kalkulasi rata-rata titik, atau
pusat luasan, dari tiap data. Hal ini mengakibatkan suatu sekat baru
dengan menghubungkan masing-masing dengan pusat luasan yang
terdekat. Kemudian pusat luasan dihitung kembali untuk klaster yang

baru, dan algoritma yang diulangi dua langkah sampai pemusatan,
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yang mana diperoleh ketika poin-poin tidak lagi berpindah klaster atau
sebagai alternatif pusat luasan adalah tidak lagi diubah.

Walaupun algoritma harus selalu memusat, tidak ada batas pada
banyaknya iterasi yang berulangulang sesuai yang diperlukan. Suatu
implementasi dapat dipilih untuk menghentikan algoritma itu setelah
suatu jumlah iterasi tertentu. Pemusatan tidaklah menjamin untuk

menghasilkan suatu hasil yang maksimal secara menyeluruh.

3.5, Tahap Setelah Pemrosesan

Tahapan ini diaplikasikan teknik Morfologi dan filtering untuk
memperbaiki hasil segmentasi dari Background Substraction. Teknik
yang dapat digunakan dalam post-prosessing seperti Morfologi
(Closing, Opening, Dilation, Erotion), Median filter. Tahap terakhir
adalah deteksi objek dan penandaan objek (foreground). Diaplikasikan
algoritma connected component yang dilanjutkan dengan teknik
bounding boxyang akan memberi batas persegi objek yang terdeteksi

pada frame.

3.6. Eksperimen dan Pengujian

Pada tahapan ini menjelaskan tentang teknik pengujian yang
digunakan. Pelacakan objek dilakukan menggunakan dua metode yaitu
background Subtraction standar dan bacground substraction berbasis
klasterisasi. Proses eksperimen dan pengujian menggunakan tiga
dataset yang telah disiapkan dari tahap sebelumnya. Tahap ini akan
dijalankan deteksi objek menggunakan background subtraction standar
dan berbasis som pada setiap dataset. Setiap dataset berisi 100 frame.
Hasil daeteksi akan diukur dengan membandingkan dengan citra
ground truth. Dilakukan pengaturan parameter unutk mendapatkan

kinerja dan akurasi terbaik.
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(9) (h) (i)

Gambar 3.2. Dataset Manusia dalam Gerak
3.7 Segmentasi dengan FCM Clustering
Algoritma fuzzy c-means merupakan metode klasterisasi lunak
yang menghasilkan sebuah matrik yang terhubung. Di dalamnya
terdapat piksel yang terkoneksi dengan bebas terhadap semua klaster.
Fuzzy C-means berusaha untuk mengurangi kesalahan dengan

menghitung square error dengan persamaan sebagai berikut :
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SSE = ZZ“U I - J|| 1<m<o

i=1 j=1
Parameter u; merepresentasikan keanggotaan dari piksel

dalam j" klaster, ¢;dan j™ merupakan pusat klaster.

C
i=1

u; 201<i<cl<j<n

n
i=1

Algoritma FCM terdiri atas beberapa tahapan seperti berikut
1. Masukkan data dari citra atau video
2. Pilih jumlah klaster dengan nilai & (¢ >0).

3. Hitung partisi matrik dengan persamaan (3.6)
1

2
ZC: d7|k m-1

=1

Uy =

4. Lakukan perbaikan pusat klaster dengan persamaan (3.7).

Zulk X
n
2R

k=1

5. Lakukan perulangan proses 3 dan 4 hingga ”ck —ck

3.8 Evaluasi Pengujian

<¢&.

3.2)

(3.3)
(3.4)

(3.5)

(3.7)

Analisis cluster memiliki ide dasar yaitu jumlah ruang antara

evaluasi dua titik atau afinitas. Jarak adalah pengukur ekstensi antara

dua titik objek; dimensi data adalah standar pengukuran; kedekatan
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MSE menunjukkan semakin kecil tingkat kesalahan terhadap sehingga
semakin baik hasil capaiannya. Adapun hasil dari keseluruhan
eksperimen dari dataset diatas dapat ditunjukkan dalam grafik yang
menunjukkan performance masing-masing hasil uji coba metode
klastering yang berbeda-beda.

Adapun hasil dari keseluruhan eksperimen dari dataset diatas dapat
ditunjukkan dalam grafik yang menunjukkan performance masing-
masing hasil uji coba metode klastering yang berbeda-beda. Adapun
hasil segmentasi pada objek bergerak dapat ditunjukkan pada gambar
berikut ini :

e T H
" ) (c)
a 9
~ i
d & .
A
(2) - .

Gambar 3.3 Hasil Segmentasi K-means
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Adapun hasil dari penggunaan distance pada masing-masing hasil
dapat ditunjukkan pada tabel berikut :
Tabel 3.1 Hasil MSE Segmentasi K-Means dengan Variasi Distance

Clustering
Distance K-Means FCM
Cambera 2273.698 4061.64
Chebychev 815.77 981.088
Manhattan 746.114 810.862
Minkwoski 747.391 905.75
Euclidean 722.099 876.301

Tabel 3.2 Hasil PSNR Segmentasi K-Means dengan Variasi Distance

Clustering
Distance K-Means FCM
Cambera 17.192 12.431
Chebychev 20.949 20.548
Manhattan 20.937 20.698
Minkwoski 20.928 20.588
Euclidean 21.119 20.613

perbedaan yang diharapkan dalam frame sequence algoritma K-means
yang diusulkan bekerja dengan baik. Kami melakukan evaluasi dengan
melakukan MSE dalam metode yang dimaksudkan pada proses
segmentasi untuk pengelompokan. Adapun hasil secara keseluruhan
pada percobaan diatas dapat ditunjukkan pada gambar grafik dibawah
pada gambar 3.4 dan gambar 3.5 ini sebagai berikut :
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PSHNR EVALUATION BASED ON DISTANCE USING
CLUSTERING
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Gambar 3.4. Grafik PSNR K-means, FCM
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CAMBERA CHEBYCHEFMAHATTANVIINKWOSKEUCLIDEAN

EFCM DISTANCE METHOD
Gambar 3.5. Grafik MSE K-means, FCM

Adapun hasil dari PSNR merupakan kebalikan dari nilai MSE, semakin
tinggi nilai PSNR maka semakin baik hasil performance kinerja algoritma
tersebut. Dari data Tabel 3.1 dapat dilihat bahwa kinerja dari algoritma
Kmeans memiliki angka PSNR yang lebih tinggi dibanding dua
algoritma klasterisasi FCM.
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BAB 4
IDENTIFIKASI JATUH MANUSIA

Pada tahapan ini untuk melakukan proses identifikasi pada objek yang
akan dikenali melalui mesin kamera berbasis CCTV adalah melakukan
ekstraksi fitur terhadap objek yang telah disegmentasi pada bahasan

sebelumnya.
4.1 Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur mengubah data gambar mentah menjadi data numerik
yang berisi karakteristik gambar. Karakteristik gambar adalah
komponen penting dari persepsi visual manusia, yang diperoleh
berdasarkan warna, bentuk, dan tekstur. Salah satu metode yang dapat
digunakan untuk melakukan ini adalah dengan menggunakan grey-
level co -acence matrix (GLCM) Metode GLCM mengubah gambar
menjadi  angka  berdasarkan  karakteristik  teksturnya, yang
menggunakan matriks yang terdiri dari k jumlah baris dan kolom | pada
tingkat abu-abu. GLCM tidak tergantung pada variasi ukuran data
gambar. Oleh karena itu, metode ini cocok untuk teknik ekstraksi fitur.
Selain itu, GLCM mampu menunjukkan varietas fitur masing-masing
gerakan manusia dalam bentuk angka sesuai dengan apa yang dilihat

oleh para ahli.

GLCM mewakili hubungan antara piksel tetangga dalam gambar. Arah

orientasi dan jarak spasial yang telah ditentukan memberikan nilai
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matriks baru dalam bentuk matriks GLCM. Arah orientasi dalam
komputasi GLCM adalah 00, 450, 900, dan 1350. Hasil dari matriks GLCM
adalah matriks kejadian bersama dan dapat digunakan untuk
mendapatkan fitur momen-detik sudut, kontras, korelasi, homogenitas,
dan entropi. Kelima fitur diperoleh dari gambar pada tingkat abu-abu
8-bit dari satu sudut orientasi sedangkan setiap lapisan dalam gambar

skala abu-abu digunakan untuk mendapatkan fitur yang berbeda.

4.2. Ektraksi Fitur Matrik Kookurensi Aras Keabuan (GLCM)

Pada tahapan ini, penulis menggunkanan Gray Leve/ Co-occurrence
Matrix (GLCM) tekstur fitur untuk mengekstraksi fitur. GLCM yang
merupakan tabulasi dari frekuensi atau seberapa sering perbedaan
kombinasi dari ketajaman piksel (gray /evel) terjadi dalam sebuah frame.
Komputasi dari dari image frame berbasis matematika ditunjukkan
dalam persamaan (4.1), parameter p(i, j) merupakan nilai (i, j)—th
sebagai masukan dalam kookurensi matrik ternormalisasi, N
menyatakan dimensi dari kookurensi matrik (angka level keabuan) dan

p, (i) dan p, (i) merupakan margin probabilitas dengan persamaan

berikut :
px(i)=Z p(@, ), p,(J) =Z p(, J)
(14_.1) _

u merupakan nilai rata-rata dari g dang, :
1. Energy, merupakan fitur untuk mengukur konsentrasi pasangan
intensitas pada matrik co-occurrence, semakin tinggi intensitas

suatu image frame, maka nilai energinya semakin besar, yang
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mempunyai fungsi untuk mengukur konsentrasi pasangan level

citra pada matrik co-occurrence.

f=>.> PG j) (4.2)

2. Sum of Square
Sum of Square merupakan refleksi degree dari kejelasan dan
kedalaman tekstur. Semakin dalam tekstur dari sebuah citra,
maka nilai semakin besar IMnya. Ke-dalaman dari sebuah citra
direfleksikan dengan sebuah efek blur nilai dari pasangan
piksel merupakan perbedaan intensitas yang lebih besar dalam

nilai IM, dan diagonalnya semakin besar pada GLCM.

f,=> > (-§)°PG, j) (4.3)

i=0 j=0

3. Entropy
Entropi mengindikasikan kompleksitas citra. Semakin tinggi nilai
entropi, semakin kompleks citra tersebut. Perlu diketahui,
entropi dan energi berkecenderungan berkebalikan. Entropi
juga merepresentasikan jumlah informasi yang terkandung di

dalam sebaran data.

L-1 L-1

fy=—2,2 P(i. ))logP(i, j) (4.4)

i=0 j=
4. Correlation
Korelasi dapat mengukur kemiripan dari sebuah elemen arah
baris atau kolom dalam objek gambar pada GLCM. Adapun

persamaannya sebagai berikut :
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1.

12.

13.
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Z(I :uxo)-(i-_;uy)p

[ ij
i=0 j=0 xCy

Angular second moments
N-1N-1
=22 P
i=0 j=0
Clusshade
N-1N-1
f6 = ( + J /ux ﬂy) le
i=0 j=0
Cluspro
N-1N-1
f7 = (I + J Hy — :uy) pu
i=0 j=0
Max pro
fg = max( pij)
Dissimilarity
N-1N-1 .
f9 = |I - J|plj
i=0 j=0
Autocorrelation
N-1N-1 B
f10 = (IJ) plj
i=0 j=0
Inertia
N-1N-1 ]
fll = (I - J) le
i=0 j=0
Difference Entropy -

fio = 2 Py (D100(p,., ()

Sum Entropy -

(4.5)
(4.6)
(4.7)
(4.8)
(4.9)
(4.10)
4.n)
(4.12)
(4.13)



2N-2

Pe.y () 10g(p,,, (i) (4.14)
i=0
14. Sum Average
2N—2_ .
f =2 ip,., @) (4.15)
i=0
15. Sum Variance :
N-1N-1
fis = (i— 1) p; (4.16)
i=0 j=0
16. INV
N-1
4.17)
i=0 1+ (I - J)
17. IDN
N-1 -
fi; = Lz (4.18)
= 1+]i—j[ /N

18. /nverse Difference Moment:

N-1 p
flo= ! 4.19
. §1+(i—j)2/N2 @)

Oleh karena itu, ketika kombinasi dari semua lapisan gambar dan sudut

orientasi digunakan, ia menghasilkan elemen fitur 80 dari segmen dan
sudut yang berbeda. Unsur-unsur terdiri dari 20 karakteristik lapisan R,
G, dan B, sedangkan 20 sisanya diperoleh dari gambar skala abu-abu.
Setiap gambar menghasilkan 80 fitur. Sebagai pembanding dilakukan
ekstraksi terhadap beberapa fitur seperti HOG, LBP, SFTA, STC dan STT.

Berikut hasil ekstraksi dan pelatihan :

Tabel 4.1. Hasil Ekstrkasi dan Validitas Pengenalan Fitur Pada

Momentum Neural Network (BPNN)
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4.3 Neural Network (BPNN) untuk Klasifikasi

Metode back-propagation propagation network (BPNN) yang kami
gunakan untuk menguji hasil peningkatan gambar dengan
mengklasifikasikan setiap gambar yang terdiri dari berbagai posisi
gerakan  berdasarkan objek terekstraksi. BPNN adalah algoritma
pembelajaran terawasi, yang meliputi fase pelatihan dan fase pengujian.
BPNN membutuhkan beberapa parameter seperti jumlah lapisan, nilai
bobot, nilai bias, laju pembelajaran, momentum nilai, siklus pelatihan,
dan fungsi gangguan. Metode BPNN dibagi menjadi tiga lapisan, yaitu
lapisan input, lapisan tersembunyi, dan lapisan keluaran. Di lapisan
input, data berada dalam tipe multivariat. Data yang digunakan dalam
lapisan input diperoleh dari proses fitur dalam bentuk matriks dengan

ukuran data N dikalikan dengan fitur m.

Matriks diproses dalam lapisan tersembunyi seperti yang

ditunjukkan pada Persamaan (4.20), di mana lapisan tersembunyi
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mengaktifkan fungsi sigmoid. Total neuron yang digunakan
diperoleh dari rata-rata jumlah total atribut dan jumlah kelas
yang kemudian ditambahkan ke 14. Hasil perhitungan proses
lapisan tersembunyi adalah hasil di lapisan output (lihat
Persamaan. (4.21)) . Hasil dari lapisan keluaran kemudian
dibandingkan dengan label asli. Kesesuaian hasil yang dianalisis
menunjukkan tingkat akurasi atau nilai objektif metode BPNN
(lihat Persamaan (4.22)). Dalam proses tersebut, kesalahan
prediksi digunakan untuk memperbarui setiap bobot saat ini,
seperti yang ditunjukkan pada Persamaan. (4.23) dan Persamaan
(4.24). Metode ini memperbarui setiap bobotnya berdasarkan
Persamaan (4.25). Metode BPNN berhenti ketika pengulangan
sama dengan jumlah siklus pelatihan atau tingkat kesalahan atau

tujuan yang diharapkan.

2ghi+) X{Vij (4.20)
7:20”0 0 KW 4.21)
by =G - ) (4.22)
Ao 2" by (4.23)
Aw = abyz (4.24)
Wnew = Wold +Aw (4.25)
Vnew = Vold + Av (4.26)
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Evaluasi kinerja dari metode klasifikasi dilakukan dengan
menghitung akurasi dan Kappa. Akurasi didefinisikan sebagai
klasifikasi yang benar dari semua data yang diperoleh. Nilai
akurasi diperoleh menggunakan Persamaan (4.27) dengan t dan
n sebagai masing-masing jumlah data sampel diklasifikasikan

dengan benar, dan n sebagai jumlah total data sampel.

accuracy = t/n x 100 4.27)

Adapun model dari deteksi objek manusia pada frame video
yang diujikan seperti gambar berikut:

o U
. -

Prototipe Motion Recognition

* - - e b 2 roa BT e | s o R,

D

. utte

——— .~ P — .

-

—
——

= - -
-

—

——

ant

Gambar 4.1. Pelacakan Objek pada Video
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Adapun hasil pengujian BPNN pada learning rate berbagai fitur

yang diekstraksi dapat ditunjukkan pada tabel 3 tersebut dibawah

ini.

Tabel 4.2 Hasil Pelatinan data dengan BPNN
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Tabel 4.3 Hasil Ekstrkasi dan Validitas Pengenalan Fitur Pada Training
Cycle Neural Network (BPNN)
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Kinerja metode BPPN yang diterapkan pada dataset asli ditunjukkan
pada Tabel 4.2 hingga 4.3. Tabel 4.3 menunjukkan bahwa peningkatan
jumlah siklus pelatihan memengaruhi kinerja akurasi. Ada beberapa nilai
kinerja dalam menunjukkan peningkatan, tetapi masih di bawah rata-
rata yang dihasilkan dari setiap percobaan.

Pada tahapan penelitian ini proses untuk melakukan ekstraksi fitur pada
objek bergerak dalam hal ini manusia, klasifikasi dan testing terhadap
objek bergerak dilakukan untuk mengenali gerakan jatuh objek
manusia

Dari hasil fitur pada GLCM akan dilakukan klasifikasi dengan
menggunakan LVQ.

BPNN  yang gunakan pada tahapan ini untuk melakukan klasifikasi
terhadap tektur fitur GLCM yang telah diekstraksi. Dalam NN data yang
ada pada fitur GLCM dianggap sebagai vektor input. Data dapat
dinotasikan sebagai V, € RY dengan nilai i= 12,.n, dimana nilai n
merupakan banyaknya data. Dari data-data yang ada tersebut
dilakukan pelatihan sesuai dengan pola jatuh manusia yang sesuai.
Untuk memudahkan memberikan pelabelan pola-pola jatuh manusia
maka setiap data dilabelkan dengan model berikut X, €{l,2,3..z)
dengan nilaii=1,2,3,..n, dimana nilai n menunjukkan banyaknya data dan
z merupakan banyaknya pola yang dilakukan pelatihan. Pada tahapan
identifikasi pada posisi manusia dalam keadaan terjatuh atau normal
berdiri.
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Gambar 4.2 Proses Deteksi orang Jatuh

Adapun algoritma dari Neural network dapat dijelaskan sebagai berikut

1. Tetapkan nilai bobot (w), maksimum epoch (MaxEpoch),
estimasi nilai error minimum (Eps) dan Learning ratae (& )
2. Nilai masukkan :
a. Input: v(z,n);
b. Target:T(1,n)
3. Tentukan kondisi awal:
a. Epoch =0;
b. Err=1;
4. Lakukan proses jika (Epoch < MaxEpoch) atau (Learning
rate > Eps)
a. Epoch = epoch +1;
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b. Kerjakan untuk nilai i = 1 sampai ke n

i. Tentukan nilai J sehingga ”V—WjH bernilai

minimum dinyatakan C;
ii. Lakukan perbaikan pada nilai w; dengan
ketentuan :
- Jika nilai T = G maka
Wj(baru)+a[v—wj(lama)]

- Jikanilai T# Cj maka

w; (baru) =w;, (lama) -« [v - W, (Iama)]

- Kurangi nilai dari a

Keterangan notasi:

v vektor pelatihan (v;,V,,...v,)

T kategori bernilai benar untuk vektor pelatihan
W, vektor bobot unit output j (W;,..., W;)

G nilai kategori yang diwakili dengan unit output j

HV—WJ. H nilai jarak Euclidean antara vektor input dan vektor bobot

untuk unit output j

4.5. Evaluasi
Untuk melakukan pengujian keberhasilan dari performa hasil

klasifikasi NN pada model yang diusulkan, kami menggunakan matrik
konfusi sebagai representasi. Dengan menggunakan matrik konfusi
hasil akurasi dari klasifikasi yang diperoleh dapat dilakukan perhitungan

dengan persamaan (4.28) sebagai berikut :

Akurasi = TP+TN (4.28)
TP+TN + FP+FN

Adapun penjelasan dari empat kondisi pada konfusi matrik dapat

dijelaskan sebagai berikut :
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True Positif (TP) merupakan sebuah nilai yang bernilai positif
dimana hasil klasifikasi menunjukkan nilai kebenaran positif.
False Negative (FN) menunjukkan nilai dimana jika hasil prediksi
menunjukkan nilai salah

True Negative (TN) merupakan sebuah nilai negatif yang

diklasifikasikan tepat sebagai nilai negatif

Tabel 4.4. Matrik Konfusi

Prediksi Pengamatan

Aktual Positif | Aktual negatif
Positive TP FP
Negative FN TN

False Negative (FP) merupakan hasil prediksi menunjukkan
negative

dan di hitung sebagai False Positif. Dalam eksperimen, dataset
dibagi menjadi training dan testing dengan split ratio 70:30.
Sebanyak 70% dari data akan dijadikan sebagai training dan
30% digunakan sebagai testing.

Dalam tabel tersebut menghasilkan akurasi sebesar 87.77%.
Angka tersebut didapat dari total jumlah TP dan TN dibagi
dengan jumlah data yang diujikan. Nilai TP dan TN tersebut

tersusun diagonal sesuai dengan kategorinya masing-masing.
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BAB 5

Implementasi

Dari paparan diatas bahwa pada penelitian untuk melakukan
deteksi orang jatuh berbasis kamera CCTV didapatkan hasil

analisis sebagai berikut:
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Gambar 5.1 Identifikasi orang Jatuh
Bahwa gaussian mixture model dapat menjadi pendekatan
dalam melakukan deteksi objek khususnya dalam
penentuan ambang batas atau threshold objek terdeteksi
background subtraction dapat digunakan untuk melakukan
deteksi pada pergerakan objek bergerak. Dengan
penggunaan GMM adaptive secara adaptif dapat dilakukan
sehingga objek yang terdeteksi pada beberapa kondisi
cahaya, dapat didapatkan hasil yang maksimal. Adapun
sebagai pembanding untuk penentuan ambang batas



dilakukan pembanding dengan otsu dan gray threshold
algoritma. Secara empiris nilai erorr (MSE) dan PSNR
menunjukkan bahwa GMM memiliki nilai yang lebih baik
dari segi tingkat erorr yang kecil dibanding otsu dan gray
threshold.

b. Bahwa untuk melakukan segmentasi objek manusia
khususnya untuk proses identifikasi apakah objek terjatuh
atau dalam kondisi normal, telah berhasil dilakukan
dengan pendekatan klatsterisasi menggunakan k-means
dan fuzzy c-means. K-means memiliki kecepatan proses
dibanding dengan fuzzy c-means. Pada proses segmentasi
dilakukan pengujian terhadap jarak yang ditambahkan
pada k-means dan fuzzy c-means. Dari hasil empiris nilai
mse dan psnr hasil segmentasi objek manusia
menunjukkan k-means lebih baik dibanding fuzzy pada
beberapa pengujian distance yang berbeda.

c. Pada hasil ekstraksi fitur terhadap objek manusia yang telah
disegmentasi menggunakan GLCM, ada fitur-fitur yang menjadi
referensi untuk data pelatihan menggunakan Neural Network
Untuk melakukan pengujian terhadap kinerja fitur glcm pada
proses pengenalan orang jatuh dilakukan ekstraksi beberapa
fitur lainnya seperti LPB, HOG, SFTA dan lainnya. Dengan
bantuan pendekatan supervised learning menggunakan
metode Neural Network (NN) hasil keakurasian berdasarkan
label yang yang telah di lakukan didapatkan metode Neural/
Networkmenghasilkan akurasi sebesar 87.77%.
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Angka sebesar 87.77% masih bisa dituingkatkan lagi,
sehingga proses identifikasi untuk orang jatuh berbasis kamera
akan lebih akurat.

5.2 Pengoperasian

Pada menu option grup inj, untuk memilih sumber

Vide
OVike data yang akan diamati, ketika pilihan ini memilih

O P Camera
option Video maka akan ditamRiIkan alamat
(® Camera Defautt

Iﬁﬂﬂ'ﬁi& video tersebut.

Tombol run detection, 3593 menjadi enabled ketika

proses calibrate telah diset, sehingga proses

Run Detection Process pengurangan latar depan dengan latar belakang

daRat dieksekusi dengan benar. Jika tvigvavlg’ memilih

&\j\maka tidak digroses.

sy Tombol chek box ini untuk memilih proses yang

Detection Featuring Wentification

dijalankan, maka \k,!j\lg\option Detection.

Tombol kombo box ini, khususnya pada method

Detecton
cluster digunakan untuk memilih metode

Method Distance - klasterisasi objek bergerak pada video. Ada 3

metode yang dapat dipilih salah satunya k-means.

Tombol ini digunakan untuk menginisialisasi citra
WA MANAN WA

Prepare image
mtelah gi\;a\g dijalakan untuk deteksi.

Video Address Path Pada pilihan ini akan otomatis menampilkan alamat

1P Address dataset berasal, setelah memilih video dan

il ditampilkan pada kotak original.
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