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Shandong University. The experiment shows that the
proposed methodology can achievegaccur to
90%.
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l. PENDAHULUAN

Biometrika adalah teknologi untuk
mengidentifikasi seseorang dengan menggunakan
fitur fisik manusia [1]. Ada beberapa jenis sistem
pengenalan biometrika seperti sidik jari, telapak
tangan, wajah, dan iris. Sistem biometrika ini
memiliki  beberapa  Kketerbatasan dalam hal
kenyamanan dan kinerja. Pada pengenalan sidik jari
dan pengenalan telapak tangan, pengguna harus
menyentuh permukaan sensor input dengan jari dan
telapak tangan. Hal ini dapat menyebabkan
ketidaknyamanan  bagi pengguna dan juga
memungkinkan untuk dipalsukannya informasi dari
sensor sidik jari. Selain itu, kondisi permukaan jari
(misalnya keringat dan kulit kering) dan distorsi kulit
dapat menyebabkan berkurangnya tingkat akurasi
pengenalan. Untuk pengenalan wajah, kinerja sistem
sangat tergantung pada ekspresi wajah dan iluminasi,
yang dapat berubah-ubah. Pengenalan iris dianggap
paling dapat diandalkan dalam hal akurasi, tetapi alat

akuisisinya tidak nyaman jika dibandingkan dengan
sistem biometrika lainnya [1]. Untuk mengatasi
masalah  tersebut, beberapa penelitian telah
mengembangkan pengenalan pola pembuluh darah
) pada jari atau yang sering disebut pengenalan
vein [1][2][3]. Pengenalan finger vein
akan informasi internal dari pola pembuluh
seorang yang citranya dapat diperoleh
enggunakan iluminator cahaya inframerah
ra.

gian besar penelitian tentang pengenalan
vein memiliki kesamaan pada pendekatan
aksi fitur yang memanfaatkan fitur dari jaringan
pembuluh darah tersegmentasi [4][5]. Namun,
masalah yang sering muncul pada pengenalan finger
vein dengan pendekatan tersebut adalah kualitas citra
yang kurang baik akibat adanya noise
ilkan saat akuisisi citra. Noise tersebut
pa bayangan (irregular shading) atau
citra finger vein yang memiliki nilai
ng tinggi (highly saturated regions) [4].
Kedua noise tersebut dapat menyebabkan kesalahan
segmentasi region pembuluh darah (vein) selama
proses ekstraksi fitur. Fitur pembuluh darah yang
tidak tersegmentasi dengan baik dapat menurunkan
akurasi pengenalan sistem [6][7]. Oleh karena itu,
beberapa penelitian tentang pengenalan finger vein
lebih memfokuskan pada tahapan ekstraksi fitur. [8]
mengusulkan sebuah metode untuk ekstraksi fitur
menggunakan Local Binary Pattern (LBP) dan Local
Derivative Pattern (LDP). Dalam metode yang
diusulkan, kualitas citra terlebih dahulu ditingkatkan
dengan cara modifikasi menggunakan Gaussian
high-pass filter dan kemudian dilakukan ekstraksi
kode biner dari citra menggunakan metode LBP dan
LDP. Sehingga diperoleh hasil ekstraksi berupa citra
biner. Kesamaan antara citra biner dari citra uji dan
citra biner pada database diukur dengan Hamming
Distance. Penelitian tersebut menunjukkan waktu
komputasi fitur LDP dua Kkali lebih lama dibanding
fitur LBP. Selain itu, ukuran memori untuk
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menyimpan kode biner fitur LDP adalah empat kali
lebih besar dibanding fitur LBP.

Pada tahun 2009, [9] mengusulkan metode
turunan LBP vyaitu Local Line Binary Pattern
(LLBP) untuk sistem pengenalan wajah. Perbedaan
utama antara LLBP dengan LBP adalah bentuk filter
LLBP yang berupa garis lurus dengan panjang N
piksel, tidak seperti filter LBP yang berupa persegi
[4]. Bentuk filter LLBP yang berupa garis lurus
tersebut dapat melakukan segmentasi pembuluh
darah lebih baik dibanding filter LBP [10] sehingga
dapat menghasilkan fitur finger vein dengan pola
vena yang lebih jelas. Dengan demikian akan
meningkatkan Kinerja sistem pegenalan finger vein.
Oleh karena itu, pada penelitian ini diusulkan sistem
pengenalan finger vein dengan menggunakan fitur
hasil Local Line Binary Pattern (LLBP).

Untuk meningkatkan unjuk kerja pengenalan
sistem, penelitian ini menggunakan metode Learning
Vector Quantization (LVQ) sebagai _f
pengenalan. Berdasarkan hasil penelitian
Neural network lebih baik dalam meng
(mengenali) citra dibandingka
Backpropragation dan juga lebih baik
Forward [12].

Il.  METODE PENELI

tahapan utama yaitu pengumpulan databa
finger vein (diunduh dari Shandong University [13]),
preprocessing, ekstraksi fitur menggunakan metode
Local Line Binary Pattern (LLBP
menggunakan Learning Vector Qua

Gambar 1. Sistem pengenalan finger vein

A. Database Finger vein

Database yang digunakan dalam penelitian ini
diunduh dari Machine Learning and Data Mining
Lab. Shandong University [13]. Database
SDUMLA-HMT ini merupakan database finger vein

pertama yang bersifat open dan gratis untuk
diunduh. Alat yang digunakan untuk mengakuisisi
citra vein didesain oleh Lab Intelligent Computing
dan Intelligent Systems, Wuhan University.
Database ini terdiri dari masing-masing 6 citra vein
dari jari telunjuk, jari tengah, dan jari manis dari
kedua tangan masing-masing individu. Citra ini
berformat BMP dengan ukuran 320 x 240 piksel.
Gambar 2 menunjukkan contoh citra finger vein
yang digunakan dalam penelitian ini.

Gambar 2. Citra finger vein

Preprocessing

Ada tiga tahapan yang dilakukan dalam
pcessing yaitu cropping, resize dan subtract.
bertujuan untuk membatasi Region of
ROI) dari citra finger vein, resize bertujuan
yeragamkan ukuran seluruh citra yang ada
abase sedangkan subtract bertujuan untuk
an segmentasi region pembuluh darah (vein).
ari tahapan preprocessing ini ditunjukkan

. Citra hasil cropping dan resize (kiri) dan
citra hasil subtract (kanan)

C. Local Line Binary Pattern

Pada tahun 2009, dengan menggunakan konsep
Local Binary Pattern (LBP) [8], Petpon dan Srisuk
[9] mengusulkan operator LLBP untuk ekstraksi fitur
pada citra wajah. Operator tersebut terdiri dari
komponen horizontal (LLBPy) dan komponen
vertikal (LLBP,). Nilai magnitude dari LLBP
diperoleh dengan menghitung kode biner dari kedua
komponen horizontal (LLBPy) dan komponen
vertikal (LLBP,) menggunakan Persamaan (1).

Dengan menggunakan Persamaan (2) dan
Persamaan (3) komponen horizontal LLBP (LLBP)
akan mengekstraksi kode binary berukuran N — 1 bit
untuk setiap piksel. Jumlah bit yang sama juga
diekstraksi oleh komponen vertikal LLBP (LLBP,)
menggunakan Persamaan (4) dan Persamaan (5).
Untuk pembobotan kode binary dimulai dari piksel
sebelah kiri dan kanan terdekat dari piksel tengah
(2%)\ sampai piksel terujung sebelah kiri dan kanan

(2/717*) dengan menggunakan fungsi ceiling, misal
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i3
N=13, 2[5 1-2=ps [9].  Selanjutnya,  dengan
menggabungkan kode binary LLBP, dan LLBP,
menggunakakan Persamaan (1) diperoleh LLBPp,
magnitude dari piksel tengah yang merupakan fitur
LLBP dari piksel tersebut.

llustrasi  operator LLBP dengan N=13
ditunjukkan pada Gambar 4 dan dideskripsikan
dalam bentuk persamaan (1) - (5). LLBPy, LLBPy dan
LLBPn, berturut-turut adalah LLBP pada arah
horizontal, vertikal dan magnitude-nya. N merupakan
panjang garis pada piksel, h, merupakan piksel pada
garis horizontal dan v, merupakan piksel pada garis
vertikal, ¢ = N/2 merupakan posisi dari piksel tengah
hc pada garis horizontal dan v. pada garis vertikal,
s(h, — h,) dan s{v, — v.Jmendefinisikan fungsi
thresholding  seperti  yang ditunjukkan pada
Persamaan (3) dan (5) [4].
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Gambar 4. Contoh operator LLBP [4]

D. Learning Vector Quantization

Learning Vector Quantization (LVQ) merupakan
suatu metode untuk melakukan proses pembelajaran
terhadap lapisan-lapisan kompetitif yang terawasi.
Lapisan kompetitif akan belajar secara otomatis
untuk melakukan klasifikasi terhadap wvektor input
yang diberikan. Jika terdapat beberapa vektor input
memiliki jarak yang sangat berdekatan, maka vektor-
vektor input tersebut akan dikelompokkan dalam
kelas yang sama. Berikut tahapan dari Algoritma
Learning Vector Quantization [12][14]:

Inisialisasi:

a. bobot awal variabel input ke-j menuju ke
kelas (cluster) ke-i: wij, dengan i=1,2,....k;
danj=1,2,...,m.

maksimum iterasi: MaxIterasi.

parameter learning rate: o.

pengurangan learning rate: Dec a.

minimal learning rate yang diperbolehkan:

00 o

arget berupa kelas: Tk; dengan k=1,2,...,n.
lisasi kondisi awal:

terasi < Maklterasi)dan

(o> Min o)

a. iterasi = iterasi +1,

b. kerjakan untuk i =1 sampai n

i. tentukan D (distance) sedemikian
hingga ||xi-wj|| minimum;dengan
j=1,2,....k.

ii. perbaiki wj dengan ketentuan:
jika T=Cj maka:

wj = wj + _(xi-wj)

jika T #Cj maka:

wj = wj - _(xi-wj)

€. kurangi nilai a, pengurangan _dilakukan
dengan persamaan berikut.
a=o-a(Dec o).

E. Ekstraksi Fitur

Citra hasil preprocessing selanjutnya akan
melalui tahapan ekstraksi fitur. Pada penelitian ini,
ekstraksi  fitur citra finger vein dilakukan
menggunakan metode Local Line Binary Pattern
(LLBP). Fitur hasil LLBP merupakan fitur tekstur
yang digunakan pada penelitian ini  untuk
memperoleh fitur atau pola pembuluh darah (vein)
dari citra finger vein. Adapun perbandingan citra
hasil ekstraksi fitur menggunakan LBP dan LLBP
ditunjukkan pada Gambar 5.
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Gambar 5. Citra hasil LBP (a) dan LLBP (b)

F. Pengenalan

Fitur tekstur citra finger vein hasil LLBP
selanjutnya akan digunakan untuk  proses
pengenalan. Pengenalan finger vein dilakukan
dengan mencocokkan fitur tekstur finger vein pada
citra testing dan fitur tekstur finger vein pada citra
training menggunakan metode Learning Vector
Quantization (LVQ).

Untuk mengevaluasi sistem pengenalan finger
vein yang dibangun, digunakan  penguji
identifikasi yaitu pengujian one-to-many,
testing dicocokkan dengan seluruh ci
kemudian akan dihitung besar i
pengenalan seluruh citra testing. Ak
dengan menghitung jumlah dari
data testing yang benar. Untuk pe
digunakan Persamaan (6).

Ci

Jumlah pengenalan
Jumlah keseluruhan

Akurasi(tg) =

Hasil akurasi pengenalan yang diperoleh akan
divalidasi menggunakan prosedur k-fold cross-
validation [15].

Dataset citra finger vein yang a
penelitian ini berjumlah 600 citra yang berasal dari
100 individu dengan 6 citra sampel untuk setiap
individu. Citra tersebut berukuran 320 x 240 piksel
dengan tipe 256 grayscale (Gambar 2). Dalam tahap
preprocessing citra tersebut di-resize menjadi ukuran
192 x 64 piksel dengan tipe 256 grayscale (Gambar
3). Kemudian setelah diekstraksi menggunakan
metode LLBP, diperoleh citra finger vein dengan tipe
biner berukuran 192 x 64 piksel (Gambar 5). Dari
Gambar 5 tersebut, dapat dilihat bahwa fitur vein
hasil metode LLBP lebih jelas dibandingkan dengan
fitur vein hasil metode LBP. Hal ini membuktikan
bahwa metode LLBP lebih baik dalam mengekstraksi
fitur tekstur finger vein dibandingkan dengan metode
sebelumnya yakni LBP.

HAsIL DAN PEMB SAN

Fitur citra finger vein yang telah diekstraksi
menggunakan metode LLBP akan digunakan pada
tahap pengenalan menggunakan metode Learning
Vector Quantization (LVQ). Tahapan ini dilakukan
untuk menguji akurasi dari sistem pengenalan finger
vein menggunakan fitur tekstur LLBP yang diusulkan

dalam penelitian ini. Akurasi pengenalan finger vein
diperoleh dengan menggunakan Persamaan (6).

Untuk setiap pengujian, dilakukan validasi
menggunakan k-fold cross-validation dengan k=b5.
Sehingga data citra finger vein dibagi ke dalam 5
dataset dengan rincian jumlah data testing dan data
training untuk kelima dataset pada masing-masing
pengujian ditunjukkan pada Tabel 1. Karena
menggunakan k-fold cross-validation dengan k=5,
maka setiap pengujian dilakukan sebanyak 5 kali
percobaan. Oleh karena itu, waktu iterasi, jumlah
iterasi dan akurasi pengenalan finger vein yang
diperoleh merupakan nilai rata-rata dari kelima
percobaan tersebut. Pada keenam pengujian yang
dilakukan, digunakan maksimum iterasi sebanyak
500 iterasi sedangkan untuk minimum error dibuat
bervariasi yakni 0,02 dan 0,01. Kombinasi jumlah
citra training, citra testing per individu serta
minimum error yang merupakan parameter metode
LVQ ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Deskripsi Pengujian

ian Jumlah Citra Igﬂr:rc])r
3 citra training, 3 citra testing | 0,02
3 citra training, 3 citra testing | 0,01
4 citra training, 2 citra testing | 0,02
v 4 citra training, 2 citra testing | 0,01
\Y/ 5 citra training, 1 citra testing | 0,02
Vi 5 citra training, 1 citra testing | 0,01

ingan waktu iterasi, jumlah iterasi dan

ka urasi pengenalan yang diperoleh pada
pengujian | sampai pengujian VI ditunjukkan secara
berturut-turut dalam Tabel 2. Dari Tabel 2 tersebut,
dapat dilihat bahwa pada pengujian 1, dengan
menggunakan 3 citra training dan 3 citra testing
untuk setiap individu serta minimum error sebesar
0,02, diperoleh akurasi ketepatan pengenalan finger
vein sebesar 50% dengan iterasi sebanyak 35 Kali
iterasi selama 35,4 detik. Pada pengujian 1, dengan
menggunakan 3 citra training dan 3 citra testing
untuk setiap individu serta minimum error sebesar
0,01, diperoleh akurasi ketepatan pengenalan finger
vein sebesar 54,7% dengan iterasi sebanyak 69 Kali
iterasi selama 75,8 detik.

Pada pengujian 11l dan 1V, dengan menggunakan
4 citra training dan 2 citra testing untuk setiap
individu, diperoleh akurasi ketepatan pengenalan
finger vein yang sama, baik untuk minimum error
0,02 maupun 0,01, yaitu sebesar sebesar 60% dengan
iterasi yang sama pula yakni mencapai maksimum
iterasi yaitu sebanyak 500 Kkali iterasi. Perbedaan
kedua pengujian ini terletak pada waktu iterasi yang
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dibutuhkan yaitu sebesar 927,4 detik untuk pengujian
Il dengan minimum error 0,02 dan 1053,6 detik
untuk pengujian 1V dengan minimum error 0,01.

Selanjutnya, pada pengujian V, dengan
menggunakan 5 citra training dan 1 citra testing
untuk setiap individu serta minimum error sebesar
0,02, diperoleh akurasi ketepatan pengenalan finger
vein sebesar 87% dengan iterasi sebanyak 52 kali
iterasi dalam waktu selama 86,2 detik. Adapun untuk
akurasi ketepatan pengenalan finger vein yang
tertinggi yaitu 90% diperoleh pada pengujian VI
dengan menggunakan 5 citra training dan 1 citra
testing untuk setiap individu serta minimum error
sebesar 0,01. Namun waktu iterasi yang dibutuhkan
pada pengujian VI ini (876,6 detik) lebih lama
dibandingkan dengan waktu iterasi pada pengujian V
(86,2 detik).

Tabel 2. Hasil Pengujian

Pengujian |
kfold | Waktu(s) | Juman
terasi
1 35 30
2 30 36
3 52 40
4 34 39
5 26 28
Rata-rata 35,4 35
Pengujian 11
kfold | Waktu(s) | Juman
terasi
1 63,0 56
2 100,0 86
3 65,0 56
4 71,0 56
5 80,0 92
Rata-rata 75,8 69
Pengujian 111
Jumlah .
k-fold Waktu (s) lterasi rasi (%)
1 1098 500 60
2 1039 500 60
3 968 500 60
4 564 500 60
5 968 500 60
Rata-rata 927,4 500 60
Pengujian 1V
kfold | Waktu(s) | Jomal | Akurasi (%)
erasi
1 765 500 60
2 1078 500 60
3 1207 500 60
4 1197 500 60
5 1021 500 60
Rata-rata 1053,6 500 60
Pengujian V
kfold | Waktu () | Jomel | Akurasi (%)
1 70 49 85
2 77 53 85
3 79 53 85
4 91 50 90

5 114 58 90
Rata-rata 86,2 52 87
Pengujian VI
kfold | Waktu (s) Jlum'ah Akurasi (%)
terasi
1 826 500 90
2 806 500 90
3 981 500 90
4 996 500 90
5 774 500 90
Rata-rata 876,6 500 90

Dari hasil pengujian pada Tabel 2 dapat dilihat
bahwa akurasi sistem pengenalan finger vein yang
diusulkan dipengaruhi oleh beberapa faktor. Pertama,
jumlah citra training, semakin banyak jumlah citra
training yang digunakan, maka semakin tinggi
akurasi ketepatan pengenalan finger vein. Hal ini
dapat dilihat pada pengujian V dan VI yang
menggunakan 5 citra training menghasilkan akurasi
87% dan 90% yang lebih tinggi jika dibandingkan
1gan keempat pengujian yang menggunakan 3
aining dan 4 citra training (50-60%). Kedua,
inimum error yang digunakan. Semakin
ilai minimum error, maka semakin tinggi
etepatan pengenalan finger vein. Hal ini
an pada perbandingan tingkat akurasi

pengenalan finger vein dan jumlah citra
yang digunakan untuk minimum error 0,02
01 pada Gambar 6 berikut.

PERBANDINGAN AKURASI HASIL
PENGUJIAN

5 citra training

4 citra training

. .. Ll e

0 20 40 60 80 100

% Akurasi untuk Min. Error 0,01

W Akurasi untuk Min. Error 0,02

Gambar 6. Perbandingan Akurasi Hasil Pengujian

IV. SIMPULAN

Dalam  penelitian ini, dibangun sistem
pengenalan finger vein menggunakan metode Local
Line Binary Pattern (LLBP) dan Learning Vector
Quantization (LVQ). Metode Local Line Binary
Pattern digunakan untuk mengekstraksi fitur tekstur
dari pola pembuluh darah pada citra finger vein
sedangkan metode Learning Vector Quantization
digunakan untuk mencocokkan fitur tekstur citra
finger vein pada tahap pegenalan. Pengujian
menggunakan 600 citra finger vein menghasilkan
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rata-rata akurasi pengenalan sebesar 90% untuk
minimum error 0,01 sedangkan pengujian minimum
error 0,02 menghasilkan rata-rata  akurasi
pengenalan sebesar 87%. Berdasarkan hasil
pengujian tersebut, maka dapat disimpulkan bahwa
sistem pengenalan finger vein yang dibangun
menggunakan metode Local Line Binary Pattern
(LLBP) dan Learning Vector Quantization (LVQ)
mampu melakukan pengenalan finger vein dengan
akurasi pengenalan yang baik, yaitu mencapai 90%.

V. SARAN

Adapun saran untuk penelitian tetang pengenalan
finger vein yang selanjutnya yaitu perlu dilakukan
penelitian untuk perbandingan hasil pengenalan
dengan menggunakan metode klasifikasi yang lain,
seperti Fuzzy k-Nearest Neighbor atau SVM
(Support Vector Machine).
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