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SISTEM PINTAR PENGECAMAN BENTUK AGREGAT BERASASKAN
RANGKAIAN NEURAL

ABSTRAK

FPenghasilan sesebuah konkrit bergantung kepada kandungan agregat (batu baur) yang
terkandung di dalam konkrit tersebut. Bentuk agregat-agregat yang terdapat di dalam
konkrit dikatakan mempengaruhi kualitt konkrit yang akan dihasilkan. Agregat yang
mempunyai bentuk yang dikatakan elok (well-shaped) akan menghasilkan konkrit yang
bermutu tinggi dengan mengurangkan kadar air kepada simen di dalam konkrit.
Sebaliknya, bentuk agregat-agregat yang buruk {poor-shaped) selalunya menyebabkan
penghasilan sesebuah konkrit itu memerlukan kadar air kepada simen yang tinggi.
Kebiasaannya, kualiti sesebuah konkrit ditentukan dengan mengira kadar peratusan
kandungan agregat yang elok kepada agregat yang buruk yang terkandung di dalam
konkrit. Masalah penentuan secara manual ini ialah Jambat, terlalu subjektif dan
memerlukan tenaga buruh yang ramai, sekaligus menyebabkan tidak efektif dan mahal.
Dalam usaha untuk mengurangkan masalah ini, penyelidikan yang dilakukan telah
memfokuskan kepada pembangunan sistem pengecaman pintar bentuk agregat
berasaskan rangkalan neural. Sistem yang dibangunkan menggunakan teknik
pemprosesan imej digital dan rangkaian neural untuk mengkelaskan bentuk-beniuk
agregat yang diperolehi kepada dua kategori, “elok” dan “buruk”. Sistem ini merangkumi
dua bahagian utama iaitu pengekstrakan ciri-ciri imej dan pengecaman. Dalam bahagian
pengekstrakan ciri-ciri imej, ciri-ciri yang dipertimbangkan ialah momen Zernike, momen
Hu, saiz dan ukurlilit. Pengekstrakan ciri-ciri momen Zemike dan momen Hu dikira
berdasarkan kepada saiz dan ukurlilit objek. Disebabkan momen Hu peringkat tinggi lebih

sensitif kepada hingar, maka hanya momen Hu peringkat pertama dan kedua sahaja

XX



digunakan. Bagi ciri momen Zernike pula, nilai momen yang digunakan ialah jumlah
penambahan nilai momen Zernike dari tertib 0 hingga tertib 4 kerana ia memberikan
keputusan perkelompokan yang lebih baik. Dalam bazhagian pengecaman, rangkaian
neural yang dibangunkan ialah rangkaian hibrid berbilang lapisan perceptron (HMLP).
Rangkaian tersebut telah dilath menggunakan algoritma ralat ramalan berulang
terubahsui (MRPE) dan memberikan prestasi pengecaman sebanyak 85.53%. Ini
membuktikan sistem pengecaman bentuk agregat secara automatik yang dibangunkan
berjaya mengkelaskan bentuk-bentuk agregat kepada dua kategori iaitu “elok” dan
“buruk™. Sebagai fangkah awal untuk menghasilkan sistem pengecaman bentuk agregat
mudah alih, sistem pengecaman menggunakan mikro pengawal juga telah dihasilkan dan
dibuktikan keberkesanan dan Kkebolehpercayaannya. Sistem pengecaman yang
berasaskan mikro pengawal ini telah menghasilkan peratus pengecaman yang sama

nilainya dengan peratus pengecaman yang diperolehi menggunakan kornputer peribadi.
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INTELLIGENT SHAPE CLASSIFICATION SYSTEM OF AGGREGATE BASED
ON NEURAL NETWORKS

ABSTRACT

Production of concrete depends on the aggregates characteristics. The shape of
aggregates reflects the quality of concrete produced. The well-shaped aggregates are
said to produce high quality concrete by reducing water to cement ratio. On the contrary,
poor-shaped aggregates often require higher water to cement ratio in concrete production.
Conventionally, the quality of concrete is determined by calculating the ratio of well-
shaped aggregate to poor-shaped aggregate contained in concrete. This procedure is
slow, highly subjective and laborious, which is inefficient and expensive. In order to
overcome these problems, this study has been done to focus on the development of an
Intelligent Shape Classification System of Aggregate Based on Neural Network., The
developed system use digital image processing technigue and neural network to classify
the aggregates into two categories well-shaped and poor-shaped. The systern has two
main components, the features extraction and classification. In the features extraction
part, Zernike moment, Hu's moment, area and perimeter have been considered. The
extractions of Zernike moment and Hu's moment have been calculated based on object’s
mass and boundary. The Hu's moment were selected for first order and second order
since the higher orders are more sensitive to noise. For Zernike moment, the value used
was the sum of the moment calculated from order 0 to 4. The Zernike values have been
combined since it gave the hetter clustering results. For the classification part, the Hybrid
Multitayered Perceptron Network (HMLFP) has been developed. The network has been
trained using Modified Recursive Prediction Error (MRPE) and produced classification

performance as high as 85.53%. This shows that the automatic aggregate classification

xXxii



system developed successfully classified the aggregates into two categories, known as
well-shaped and poor-shaped. As a first step to produce a portable classification systern
of aggregate’s shape, a classification system using micrecontroller has been developed
and proven its effectiveness and reliability. This microcontroller based classification

system produced same classification performance as obtained by personal computer.
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BAB 1

PENGENALAN

1.1 Pengenalan

Penghasilan agregat / batu baur (aggregate) selepas proses penghancuran batu-
batu di kuari boleh dibahagikan kepada 6 jenis. Keenam-enam jenis ini dikenali sebagai
bersudut (angufar), berkiub (cubicall, memanjang (efongated), berkeping (flaky),
berkeping&memanjang (flaky&elongated) dan tak sekata (iregufar). Daripada 6 jenis
bentuk ini, agregat-agregat tersebut boleh dibahagikan lagi kepada 2 kategori utama,
jaitu "elok” yang terdiri daripada agregat-agregat yang berbentuk bersudut dan berkiub
dan juga “buruk” yang terdii daripada agregat-agregat berbentuk memanjang,
berkeping, berkeping&memanjang dan tak sekata.

Bentuk agregat-agregat mempunyai kesan ke atas kualiti konkrit {concrete) yang
dihasilkan. Penggunaan agregat-agregat yang berbentuk elok di dalam penghasilan
konkrit akan meningkatkan kualiti keseluruhan konkrit tersebut memandangkan
terjadinya pengurangan kadar air terhadap simen di dalamnya. Penggunaan agregat
jenis ini juga boleh mengurangkan kos pengeluaran dan penempatan (pfacement)
konkrit dan meningkatkan kebolehkerjaannya (workability) (Hudson, 1995).

Disebabkan pengaruhnya yang besar di dalam penghasilan konkrit, maka agregat perlu
dikenalpasti kumpulan mereka untuk menemukan kualiti konkrit yang dihasilkan. Secara
lazim {conventional), agregat ini diasingkan secara manual. Kaedah ini adalah lambat,
terlalu subjektif dan memerukan tenaga buruh yang ramai. Maka, Ja tidak efektif dan
memerlukan kos operasi yang tinggi. Oleh sebab itu, dalam menangani masalah
tersebut, penyelidikan ini telah mencadangkan satu sistem pengkelasan pintar

(intefligent classification system) bentuk agregat menggunakan rangkaian neural.



1.2 Pengecaman Bentuk Agregat Menggunakan Rangkaian Neural

Memandangkan keperluan untuk mengasingkan agregat-agregat yang hendak
digunakan dalam pembuatan konkrit boleh meningkatkan pengeluaran konkrit yang
berkualiti tinggi, pengkelasan agregat tersebut perlu dipertingkatkan. ini secara langsung
membolehkan penghasilan konksit yang bermutu tinggi dapat direalisasikan pada kadar
yang cepat dan menjimatkan. Di dalam usaha ini, sistem pengecaman pintar bentuk
agregat secara automatik boleh dipertimbangkan.

Di dalam menentukan bentuk (shape) dan saiz (size) agregat, Maerz telah
menggunakan pemprosesan imej digital (Maerz, 1998, 1999, 2004). Beliau telah
mencadangkan sistem pengukuran baru untuk agregat yang dipanggil WinShape. Selain
itu, Mora dan Kwan (2000} telah membuat penyelidikan untuk menjelajahi kemungkinan
penggunaan pemprosesan imej digital dalam teknologi konkrit. Mereka telah menyiasat
keperluan penggunaan pemprosesan imej digital kepada analisa saiz dan bentuk zarah
(particle) agregat. Penyelidikan ini juga mencadangkan penggunaan pemprosesan imej
di dalam sistem yang dibangunkan. Pemprosesan imej digital ini dibangunkan bertujuan
untuk menganalisa imej digital tersebut sehingga ciri-ciri imej (image features)
diperolehi.

Proses pengecaman dan pengkelasan dilakukan menggunakan rangkaian
neural. Kaedah rangkaian neural dicadangkan kerana telah terbukti mampu
menjalankan proses pengkelasan dan pengecaman. Selain banyak digunakan dalam
bidang pemprosesan imej digital (Sankupellay & Selvanathan, 2002, Mamat & Mashor,
2001, Long ef al, 1999) dan pengecaman objek tiga dimensi (Mashor et al., 2004,
Osman et al., 2004, Ham & Park, 1999), juga telah digunakan di dalam bidang-bidang
seperti pengkelasan data (Pardo et al., 2000, Schmitz & Aldrich, 1999, Kuo & Cohen,

1999), pengenalpastian dan kawalan sistem (Mashor, 2001, 2000, Radhakrisnan &



Mohamed, 2000, Anders & Korn, 1999) dan perubatan (Ng et af., 2001, Li & Najarian,
2001).

Sistem pengecaman bentuk agregat berasaskan rangkaian neural yang
dicadangkan terbahagi kepada dua komponen utama. Komponen-komponen tersebut
ialah pemprosesan imej digital dan pengecaman berasaskan rangkaian neural
Komponen pemprosesan imej digital adatah komponen yang bertanggungjawab untuk
mengekstrak cif-ciri imej agregat yang hendak dicam, manakala komponen
pengecaman yang menggunakan rangkaian neural hibrid berbilang lapisan perceptron
(Hybrid Multilayered Perceptron, HMLP) akan melakukan proses pengecaman

menggunakan ciri-cin tersebut.

1.3  Objektif dan Skop Penyelidikan

Objektif utama penyelidikan ini ialah membina satu sistem pengecaman pintar
bentuk agregat menggunakan rangkaian neural. Sistem pengecaman ini akan
melakukan pengecaman berdasarkan imej digital agregat yang diambil menggunakan
kamera peranti cas terganding atau CCD dengan resolusi 640 x 480 piksel. Sistem
pengecaman pintar ini akan melakukan pengecaman secara automatik. Sistem ini hanya
memertukan imej digital agregat yang hendak dicamkan, di mana pengecaman yang
dilakukan terbahagi kepada dua kelas yang dikenali sebagai bentuk “elok” dan bentuk
“buruk”,

Terdapat dua komponen utama di dalam sistem pengecaman pintar yang
dibangunkan iaitu komponen pemprosesan imej digital dan komponen pengecaman.
Komponen pemprosesan imej digital bertujuan untuk menganalisa dan mengekstrak ciri-
ciri imej digital agregat. Kemudian, ciri-ciri ini akan digunakan oleh rangkaian neural

untuk melakukan proses pengecaman.



Komponen pemprosesan imej digital terbahagi kepada dua bahagian utama jaitu
pra-pemprosesan (preprocessing) imej dan pengekstrakan cif-ciri (features extraction)
imej digital agregat. Pra-pemprosesan imej terbahagi kepada tiga bahagian yang
dikenali sebagai pengambangan (thresholding), pertumbuhan (growing) dan pengecutan
{shrinking) kawasan secara titik benih. Dalam proses pengambangan, algoritma purata-
K boleh gerak (Moving K-mean, MKM) telah digunakan sebagai kaedah untuk
menentukan nilai ambang (threshold) secara automatik. Untuk proses pertumbuhan dan
pengecutan kawasan secara titik benih, proses tersebut dilakukan untuk menghasilkan
imej yang padu (solid} pada objek iaitu agregat dan latarbelakang imej. Pra-
pemprosesan ini dilakukan adalah untuk menyediakan imej yang baik dari segi heza
jelas (contrast) sebelum proses pengekstrakan ciri imej dilakukan.

Objektif bahagian pengekstrakan ciri imej ialah mengekstrak ciri-ciri imej digital
agregat yang tertentu yang boleh membezakan antara dua kelas tersebut. Terdapat
banyak ciri-ciri imej agregat yang boleh digunakan untuk sistem pengecaman ini.
Walaubagaimanapun, penyelidikan ini akan menggunakan empat jenis ciri sahaja iaitu
momen Zenke (Zemike Moment), momen Hu (Hu's Momenf, saiz dan ukurlilit
(perimeter) agregat. Dalam mengekstrak momen Zernike dan momen Hu, dua jenis
pengekstrakan yang dilakukan iaitu pengekstrakan berdasarkan saiz dan ukurlilit
agregat tersebut.

Momen Zernike yang telah diekstrak ini, iaitu dari tertib (order) sifar hingga
empat akan ditambah nilainya menjadi satu kombinasi (combination) momen Zernike.
Manakala untuk momen Hu pula, momen yang digunakan dihadkan kepada dua tertib
sahaja, iaitu tertib pertama dan kedua. Ini bermakna pengekstrakan ciri tmej agregat
yang dilakukan akan menghasilkan lapan ciri imej iaitu, dua jenis momen Zernike, dua

jenis momen Hu tertib pertama dan kedua, saiz dan ukurlilit.



Objektif komponen pengecaman adalah untuk mengkelaskan agregat kepada
dua kelas. Bagi tujuan ini, penyelidikan ini menggunakan rangkaian neural yang dikenali
sebagai rangkaian hibrid berbilang lapisan perceptron. Rangkaian neural ini, ditatih
menggunakan algoritma yang dikenali sebagai ralat ramalan berulang terubahsuai
(modified recursive prediction error, MRPE).

Kesemua komponen pemprosesan imej digital, pengekstrakkan ciri dan
pengecaman telah dibangunkan dalam persekitaran komputer peribadi menggunakan
program C++ Builder 6. Selain sistem berasaskan komputer peribadi, sistem
pengecaman ini juga dibangunkan menggunakan mikro pengawal (microcontrolfer).
implementasi mikro pengawal di dalam komponen pengecaman, adalah juga
berasaskan kepada kaedah pengecaman rangkaian HMLP. Objektif penggunaannya
adalah sebagai langkah awal di dalam membangunkan sistem pengecaman bentuk
agregat yang mudah alih. Segala nilat parameter, pemberat (weighf) dan ambang
rangkaian HMLP tersebut yang berasaskan mikro pengawal akan diambil daripada

rangkaian yang telah dibangunkan berasaskan komputer peribadi.

1.4  Garis Panduan Tesis

Secara keseluruhannya, tesis ini mengandungi 5 bab. Bab 1 adalah bab
pengenalan yang akan menerangkan secara ringkas mengenai penyeiidikan yang akan
dijalankan. Penerangan merangkumi latarbelakang, objekiif dan skop penyelidikan.

Bab 2 adalah bab kajian ilmiah dan akan memulakan penerangannya tentang
agregat yang diperlukan dalam sistem pengecaman pintar ini. Seterusnya perbincangan
akan meliputi imej digital dan sistem pemprosesan imej digital. Bahagian pemprosesan
imej digital akan menerangkan proses pengambangan yang mengandungi perbincangan

tentang perkelompokan MKM, proses pertumbuhan dan proses pengecutan kawasan



secara titikk benih. Di akhir bab ini akan diterangkan pula tentang kajian sebelum ini
berkenaan pengecaman bentuk yang menggunakan neural hibrid berbitang lapisan
perceptron.

Bab 3 akan menerangkan kaedah implementasi penyelidikan ini. Bab ini
terbahagi kepada 3 bahagian iaitu susun atur perkakasan (hardware sei-up),
pemprosesan imej dan pengecaman. Babhagian susun atur perkakasan akan
menjelaskan sistem pengimejan yang telah dicadangkan untuk proses perolehan imej.
Bahagian pemprosesan imej pula menerangkan kaedah pemprosesan imej yang telah
dilakukan sehinggalah ciri imej yang sesuai diperclehi. Akhir sekali, kaedah
pengecaman menggunakan rangkaian HMLP akan diterangkan.

Dalam Bab 4, analisa keputusan yang telah diperolehi akan dibincangkan.
Analisa-analisa tersebut bermula daripada pemilihan nilai ambang, pemilihan jarak
radius untuk proses pertumbuhan dan pengecutan kawasan secara titik benih, pemilihan
tertib momen Hu dan momen Zernike dan akhir sekali tentang prestasi (performance)
sistem pengecaman yang meliputi sistem yang berasaskan mikro pengawal.

Bab 5 merupakan bab terakhir di dalam tesis ini yang menerangkan keputusan
dan ulasan yang diperolehi dalam bab sebelumnya. Cadangan berkaitan penyelidikan

lanjutan yang boleh dilaksanakan pada masa hadapan mengakhiri bab ini.



BAB 2

KAJIAN ILMIAH

21 Pengenalan

Bab ini akan membincangkan kajian asas dan teori yang berkaitan tentang
pengecaman bentuk yang digunakan dalam penyelidikan ini. Antara topik-topik yang
akan dibincangkan adalah pemprosesan imej digital dan sistem pengecaman bentuk
yang merupakan dua komponen penting di dalam penyelidikan ini. Di bawah topik
pemprosesan imej digital, huraian tentang tiga komponen yang terlibat seperti yang
digunakan di dalam penyelidikan ini akan diberikan. Tiga komponen tersebut adalah
proses pengambangan, pertumbuhan dan pengecutan. Bagi sistem pengekstrakan ciri
yang juga terkandung di dalam sistem pemprosesan imej digital tersebut, huraian
tentang teknik pengekstrakan momen Zenike dan momen Hu akan dibincangkan, Di
bawah topik sistem pengecaman, huraian akan lebih tertumpu kepada rangkaian neural
HMLP.

Kajian tentang sistem yang berasaskan mikro pengawal dalam bidang
pengecaman objek juga diterangkan. Kajian tentang mikro pengawal ini meliputi
rangkaian asas sistem tersebut dan juga penggunaannya yang telah dibuat dalam

bidang pengecaman objek ini.

2.2  Agregat

Agregat merupakan salah satu bahan yang digunakan untuk membuat konkrit.
Agregat dikatakan memenuhi lebih daripada 70% kandungan dalam konkrit. Menurut
Steven dan William (1994; Hudson, 1996), kuantiti agregat memberi kesan terhadap

kebolehkerjaan, tekstur permukaan (surface texture) dan penjujuhan (bleeding) konkrit



yang hendak dihasilkan. Dalam pengiraan kadar air terhadap simen di dalam pembinaan
konkrit, jumlah penggunaan simen boleh dikurangkan apabila saiz maksimum agregat
dipertingkatkan. Walaubagaimanapun, tren (trend) masa kini lebih menekankan kepada
bentuk dan tekstur permukaan agregat yang mana faktor-faktor ini memberikan kesan
kepada konkrit yang dibina. Menurut Hudson (1995), peningkatan bentuk agregat telah
terbukti sebagai faktor utama dalam pengurangan kadar air kepada simen yang
diperlukan untuk menghasilkan sesebuah konknt. Menurut beliau lagi, kehadiran agregat
berbentuk buruk yang melebihi 15 peratus daripada jumlah keseluruhan agregat periu
dielakkan kerana ia memberi kesan terhadap kualiti konkrit yang dibina. Oleh kerana
bentuk sesebuah agregat yang akan digunakan di dalam pembuatan konkrit akan
mempengaruhi kekuatan (strength), kebolehkerjaan dan kos akhir konkrit tersebut,
adalah wajar penggunaannya diberikan perhatian.

Terdapat pelbagai jenis atau bentuk agregat selepas proses penghasilannya di
kuari. Tetapi tidak semua jenis agregat tersebut boleh menghasilkan konkrit yang
berkualiti tinggi. Agregat tersebut dikelaskan mengikut bentuk-bentuknya seperti
bersudut, berkiub, berkeping, memanjang, berkeping&memanjang dan tak sekata. Rajah
2.1 menunjukkan contoh bentuk-bentuk agregat tersebut. Daripada keenam-enam jenis
agregat ini, hanya dua jenis sahaja yang dikenali sebagai bentuk yang sesuai digunakan
dalam menghasilkan konkrit yang bermutu tinggi. Dua jenis agregat tersebut yang
dikategorikan sebagai agregat yang berbentuk elok (well-shaped) adalah bersudut dan
berkiub. Agregat-agregat yang berbentuk buruk (poor-shaped) pula terdiri daripada

jenis-jenis memanjang, berkeping, berkeping&memanjang dan tak sekata.



Bersudut Berkiub

Memanjang Berkeping&Memanjang

8

Berkeping Tak sekata

Rajah 2.1 Jenis-jenis agregat

2.3 Imej Digital

Imej adalah gabungan tatasusunan-tatasusunan bayangan dan warna.
Tatasusunan bayangan ini berubah daripada cerah kepada gelap manakala tatasusunan
warna berubah daripada merah kepada kuning dan seterusnya kepada biru (Baxes,
1994). Imej yang terbina daripada gabungan tersebut dikenali sebagai imej ton (fone)
berterusan. Dalam penyelidikan ini, penumpuan hanya akan diberikan kepada imej ton
berterusan yang menggunakan konsep skala atau paras kelabu (gray level) yang
berubah daripada hitam kepada kelabu dan seterusnya kepada putih. Selain itu juga,

penyelidikan ini akan menumpukan kajian terhadap imej di dalam bentuk digital sahaja.



Imej digital terdiri daripada satu matriks nombor digital yang boleh disimpan di
dalam ingatan (memory) dan diproses menggunakan komputer (Jahne, 1997). Untuk
mendapatkan imej digital, imej ton berterusan perlu melalui proses pendigitan
(digitization) imej (Baxes, 1994, Teuber, 1993). Proses yang terlibat dalam pendigitan
imej adalah proses pensampelan (sampling) dan pengkuantuman (quantization). Proses
pensampelan adalah proses mensampelkan keamatan {intensity) imej ton berterusan
kepada lokasi tertentu iaitu kepada titik-titik individu imej tersebut berdasarkan kepada
kecerahannya. Proses pengkuantuman pula adalah proses mentakrifkan kecerahan titik-
titik tersebut ke dalam bentuk nilai digital dan setiap sampel yang telah terkuantum ini
dinamakan sebagai elemen gambar atau piksel (pixel).

Setiap paras kecerahan yang tetah ditakrifkan di dalam bentuk digital dirujuk
sebagai skala atau paras kelabu. Bilangan paras kelabu untuk setiap imej bergantung
kapada bilangan bit pengkuantuman yang digunakan (Baxes, 1994). Di dalam
penyelidikan ini, analisa imej adalah difokuskan kepada imej digital dengan 256 paras
kelabu, iaitu imej digital dengan 8 bit pengkuantuman. Paras kelabu 0 mewakili nilai
hitam dan paras kelabu 255 mewakili nilai putih. Manakala nilai paras kelabu 1 hingga
254 mewakili perubahan ton paras kelabu daripada hitam kepada putih.

Imej biasanya disampel di dalam tatasusunan dua dimensi dimana setiap piksel
berkoordinat (x,y). Rajah 2.2 menunjukkan imej dengan saiz 11x 7 piksel. Koordinat x
mewakili lokasi piksel di dalam baris dan koordinat y mewakili lokasi piksel di dalam
lajur. Setiap koordinat ini mempunyai niai digital tersendiri yang mewakili nilai paras
kelabu. Contohnya piksel (7,4) mempunyai nilai paras kelabu 255 dan piksel (10,2)

mempunyai paras kelabu 128.
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Baris

A 4

Piksel (10,2)

Piksel (7,4)

A

Lajur

Rajah 2.2 Contoh imej digital.

2.4  Pemprosesan Imej Digital

Pemprosesan imgj digital adalah satu teknik memanipulasikan imej digital
dengan menggunakan komputer. Menggunakan teknik ini, objek di dalam sesuatu imej
boleh dianalisa dan dikira selepas ia diasingkan daripada latarbelakang imej tersebut.
Antara operasi yang sering dilakukan dalam teknik ini termasuklah penurasan (filtering),

pensampelan, pengkodan (coding), dan pengekstrakan ciri (Belkasim, 2005(a), (b)).

2.4.1 Pengambangan

Peruasan ime] melalui kaedah pengambangan adalah satu teknik mudah dan
melibatkan anggapan asas bahawa objek dan latarbelakang dalam imej digital
mempunyai perbezaan nilai taburan paras kelabu yang ketara (Sahoo et al., 1992).
Proses pengambangan digunakan di dalam pemprosesan imej digital untuk
membezakan antara objek dan latarbelakang di dalam sesuatu imej. Operasi proses ini
melibatkan pemilihan satu nilai parameter tetentu sebagai rujukan. Semua nilai piksel di
dalam sesuatu imej digital yang melebihi nilai ini akan diberikan nilai paras kelabu Q,
manakala piksel yang bernilai kurang daripadanya akan diberikan nilai 1 atau

sebaliknya.
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Proses pengambangan boleh dilakukan secara manual atau automatik. Jika nilai
ambang dimasukkan secara manual, proses pengambangan ini dikenali sebagal
pengambangan secara manual. Proses pengambangan yang mampu memilih nilai
ambang secara automatik meggunakan aigoritma (algorithm) tertentu pula dikenali
sebagai pengambangan secara automatik. Di antara contoh kaedah pengambangan
secara automatik ialah kaedah lelaran (iteration) (Riddier & Calvard, 1978, Trussell,
1979), kaedah analisis diskriminan (discriminant analysis) (Otsu, 1979}, kaedah
berasaskan entropi (enfropy} (Kapur et al., 1985) dan histogram punca (root histogram)
(Farag & Delp, 19886).

Selain darnpada kaedah pengambangan tersebut di atas, algoritma
perkelompokan untuk mencari nilai ambang secara automatik juga boleh digunakan.
Algoritma perkelompokan yang sering digunakan dalam teknik peruasan imej ialah
purata-K {K-mean) (Ghafar et al., 2002, Zhang & Wang, 200, Chen et al., 1998). Di
dalam penyelidikan yang dilakukan oleh Mat-lsa, beliau telah menggunakan
perkelompokan MKM sebagai teknik peruasan kawasan imej palitan Pap yang terbukti

lebih baik berbanding teknik perkelompokan yang lain (Mat-Isa, 2002).

2.4.2 Perkelompokan Purata-K Boleh Gerak

Perkelompokan merujuk kepada teknik untuk membentuk kumpulan-kumpulan
objek atau kelompok. Sifat-sifat objek dalam satu kumpulan menyerupai satu sama lain
dan berbeza dengan sifat-sifat objek dari kumpulan yang lain. Di dalam bidang
pemprosesan imej kaedah perkelompokan sering digunakan sebagai cara meruas
{segment) kawasan yang dikehendaki pada sesuatu imej.

Pertimbangkan satu imej dengan N, x N, (b dan / masing-masing adalah bilangan
baris dan lajur imej) yang akan dikelompokkan kepada n. kawasan. Katakan pix,y)

adalah piksel yang akan dikelompokan dan C; adaiah pusat kej (x = 1,2,....N,, y =
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1,2,....N, dan j = 1,2,....n,). Algoritma perkelompokan MKM yang berdasarkan oleh
Mashor(2000) dan digunakan oleh Mat-1sa(2002) untuk proses peruasan imej palitan

Pap adalah seperti berikut:

1. Beri nilai awalan kepada semua pusat kelompok dan a,, dan setkan «, = ap, =
o ) 1
ag ( g adalah satu pemalar dengan nilaj tipikal diantara 0 <, <— ).
3

2. Umpukkan semua ahli kepada pusat terdekat dan cari lokasi pusat

menggunakan persamaan:

(C,)=LZ > p(x); (2.1)

HJ. yeC,xeC;
3. Semak padanan (fitness) untuk setiap pusat menggunakan persamaan:

FEC) =TT (px0) - C )% j=12nix =120 N, p= 12,0 N, (2:2)

yeCxeC,
4. Car C, dan C, iaitu masing-masing adalah pusat yang mempunyai nilai f(e)
terkecil dan terbesar.
5. Jika f{CJ>af(Cy,
5(f). Umpukkan semua ahli (piksel) C; kepada C; jika p(x,y)<C, iaitu x,y =
C, dan kekalkan ahli {piksel) lain kepada C,.

5(ii) Kira semula lokasi C; dan C,berdasarkan persamaan:

C,=— PIDILERY

n, yeC,xel’,

]
C! =H_ZZP(X:,V)

1 yeCxeC,

(2.3)

Nota: C; akan membuang ahlinya sebelum langkah 5(i) dan, a; dan n,
masing-masing adalah bilangan ahii baru bagi C; dan C, selepas

pengumpukkan semula pada langkah 5(i).
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6. Kemaskini nilai a, berdasarkan «, = w, - a,/n. dan ulangi langkah (4) dan (5)

sehingga f(C,}z«a, f(C,) .

7. Umpukan semula semua piksel kepada pusat terdekat dan kira semula lokasi
setiap pusat menggunakan persamaan (2.1).

8. Kemaskini nilai a; dan o, masing-masing berdasarkan persamaan a, = ap

dan a, = a, - an. dan ulangi Langkah (3) hingga (7) sehingga

f(€)za, f(C).

9. Sisih pusat tersebut di dalam kedudukan lokasi secara menaik iaitu
C <C,<..<C,

10. Akhir sekali, umpuk semula semua piksel kepada pusat terdekat untuk

meruas imej kepada n.kawasan yang dikehendaki.

2.4.3 Pertumbuhan Kawasan Secara Titik Benih

Pertumbuhan kawasan adalah kaedah yang biasa dilakukan dalam proses
peruasan dalam bidang pemprosesan imej. Ramai penyelidik dalam bidang
pemprosesan imej telah mengaplikasikan teknik ini sebagai asas kepada proses
peruasan imej (Ngah et al., 2002, Ooi et al., 2000). Teknik pertumbuhan kawasan yang
dicadangkan oleh Ooi (Ooi et al., 2000} yang dikenali sebagai pertumbuhan kawasan
secara titik benih (Seed Based Region Grow, SBRG), merupakan teknik pertumbuhan
kawasan yang sangat efektif untuk meruas imej kepada beberapa kawasan homogen
yang berbeza atau mengesan pinggir-pinggir kawasan tertentu. Dalam teknik ini, tiga
cara pertumbuhan yang mungkin untuk sesuatu titik benih adalah pertumbuhan secara
empat jiran sebelah, pertumbuhan secara empat jiran pepenjuru dan pertumbuhan
secara lapan jiran sekeliling. Ketiga-tiga cara pertumbuhan tersebut adalah seperti yang

ditunjukkan di dalam Rajah 2.3.
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Rajah 2.3 Teknik pertumbuhan secara titik benih (a} pertumbuhan secara 4 jiran

O O
Canl - and O
O O

bersebelahan (b) pertumbuhan secara 4 jiran pepenjuru (c) pertumbuhan secara

8 jiran sekeliling.

2.4.4 Momen Hu

Pertimbangkan satu imej binari digital P bersaiz X x Y dan P(x,y) mewakili nilai
binari piksel dalam imej tersebut pada baris x dan lajur y. Anggapkan nilai bukan sifar
mewakili kawasan objek dalam imej tersebut. Momen (moment) tertib (p + g) yang
varian terhadap skala, peralihan (translation) dan putaran (rofation) diberikan oleh
persamaan:
X Y
. i}:[,}_:x”y”’(x,y) (2.4)

=] y=l

Ketakvarianan (invariance) terhadap peralihan boleh diperolehi dengan menggunakan

momen pusat (central moment), i, iaitu:

o, =‘ZZ(x—xc)”(wyc)“"P(x,y) (2.5)

di mana

= (2.6)

dan



Moy (2.7)

Moo

Pusat momen ternormai, di wakili »__, adalah:

Hpg
77} = (2‘8)
" g
di mana
y=p+q+1; untuk p +gq=2,3, ... {2.9)

Berdasarkan kepada momen tertib kedua dan ketiga, Hu {1961, 1962) telah

menghuraikan 7 momen yang dikenali sebagai Momen Hu tak varian, dan diberikan oleh

persamaan (2.10) hingga (2.16)

Py =T Ty, {2.10)
@ = (e = 1703)" + 400, (2.11)
@y = (113 ~ 3170, )7 + (315, = 1703)° (2.12)
Qo= (g +713)" + (11 +705) (2.13)

P = (3 = 317,000 + 110010 +112)° — 302y + 71607 1+

G150 = 1705 )0720 + 13030 + 720" = (75 + 7165071 (2.14)
Po =0 = 12 N30 + 12 = (s + 1103 14 80y (730 + 72,002, + 7744 (2.15)
@7 =G0y = T3 X050 + 12 50 +712)° = 3070, + 770, 1+ B30y = 136 Y0791 +7743)

[3(7750 '*‘7712)1 — (175, +1765)7] (2.16)



2.4.5 Momen Zernike
Momen Zernike dibentuk berdasarkan satu set polinomial kompleks yang

membentuk satu set asas ortogonal lengkap yang ditakrifkan pada unit cakera

x? +y? <1 dan boleh diungkapkan sebagai {(Belkasim, 2005(a), (b)).:

A, =220 ([P, (v, 3]sy dimanam=0,1,2...0. (2.47)

" i 24y% a1

Pix,y) mewakili nilai piksel satu imej] selanjar pada koordinat x dan y,
V_ {x,y)merupakan polinomial Zernike, simbol * menunjukkan kompleks konjugat dan n
merupakan satu integer yang memenuhi 2 syarat iaitu:

1. m~—|r] = genap

2. !n| <m

Polinomial Zernike ¥ _ (x,y)boleh diungkapkan dalam koordinat kutub berdasarkan

persamaan
Von(r,0) = R, (r)exp{(jnf) (2.18)
di mana (r,0) ditakrifkan di atas unit cakera dan R,,(r} adalah polinomial jejarian

ortogonal yang diberikan oleh -

m—|n|
R, (r)= D (=1Y F(m,n,s,r) (2.19)
di mana
Fim,n,s,r)= (= 5)! F (2.20)
S;(,m_‘tﬂ _ S)r(T;IiI -5
' e )1

Untuk satu imej digital P(x, y), persamaan (2.17) diungkapkan sebagai



PEikd > P, Y, (x, M]; dimana x* +y® <1 (2.21)
T TS

mn

Untuk mengira momen Zernike bagi sesuatu imej P(xy), imej tersebut (atau
kawasan yang dikehendaki) perlu di peta (map) pada unit cakera menggunakan
koordinat polar, di mana pusat imej tersebut adalah awalan (origin) pada unit cakera
tersebut. Setiap piksel yang terkeluar daripada unit cakera tidak akan digunakan di
dalam pengiraan.

Dalam penyelidikan ini momen Zemike yang telah diperbaiki oleh Bin dan Jia-
Xiong (2002) telah dipertimbangkan. Di dalam algoritma yang rmereka cadangkan
terdapat langkah yang memerlukan pemetaan pusat cakera ke pusat imej. Untuk
langkah pemetaan ini, cadangan yang ielah dikemukakan oleh Chong dan rakan-rakan
telah dirujuk (Chong et al., 2002). Antara langkah-langkah pemetaan tersebut adalah

seperti yang ditunjukkan dalam rajah 2.4:

¥

(a) (b)

Rajah 2.4 Kaedah Pernormalan Momen Zernike

(a) Ruang koordinat imej diskret bersaiz (N x N).

(b) Pernormalan koordinat imej mengunakan pemetaan (0, N-1)— (-1, +1)
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Merujuk kepada Rajah 2.4 kebanyakkan koordinat am imej yang dipetakan ke dalam

unit cakera tersebut adalah diberi oleh:

ry = fx'.z +yj (2-22)

8, =tan™ (ﬁ] (2.23)
xi

X, =¢+c, (2.24)

Y, =¢j+e, (2.25)

di mana r dan # adalah magnitud dan sudut yang mewakili piksel asal (originaf)

(i.f) yang telah dipetakan kepada nilai (x, y) dengan pemalar-pemalar ¢; dan ¢,

Merujuk kepada Rajah 2.4,

_m+1E&

A== 2> R, (i) exp(—jn8,) £ (i, j) (2.26)
=0 j=0
di mana
o= 2.2
TN (2.27)
¢y =1 (2.28)
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2.5 Sistem Pengecaman Objek

Sistem pengecaman objek adalah satu sistem yang mempunyai keupayaan untuk
mengecam dan mengkelaskan satu kumpulan objek ke dalam kelas masing-masing. Di
dalam sistem pengecaman objek tersebut, matlamat utama adalah untuk mengekstrak
ciri-ciri penting dari sesuatu imej yang hendak dicam supaya satu interpretasi
(interpretation) atau pemahaman kepada pemandangan imej tersebut boleh dicapai
(Belkasim, 2005(a), (b)). Cir-ciri tersebut akan digunakan sebagai data masukan untuk
proses pengkelasan seperti rangkaian neural. Model ringkas satu sistem pengecaman

objek adalah seperti yang ditunjukkan pada Rajah 2.5 (Belkasim, 2005(a), (1)} .

masukan kelvaran

F

h 4

Pengekstrak ciri Pengkelasan . 2

ey Transduser —»{ Pra-pemprosesan

Rajah 2.5 Komponen-komponen sistem pengecaman objek.

Transduser digunakan dalam sistem pengecaman adalah bertujuan untuk
menukarkan bentuk objek yang hendak dicam daripada bentuk asal kepada bentuk yang
boleh difahami atau digunakan oleh komponen sistem pengecaman yang seterusnya.
Kebiasaanya, keluaran kepada transduser ini adalah koleksi informasi digital. Pra-
pemprosesan di dalam sistem ini digunakan adalah sebagai peringkat persediaan untuk
komponen pengekstrakan ciri. Antara contoh-contoh komponen pra-pemprosesan ini
adalah penuras digital (digital filtering), pengambangan dan pengesan pinggir (edge
detection). Pengekstrakan ciri di dalam sistem ini akan mengekstrak bentuk objek satu
vektor yang diwakili sebagai kuantiti. Komponen pengkelasan puta akan menentukan
vektor ciri tersebut kepada satu kelas atau kumpulan daripada beberapa kelas atau

kumpulan yang ada.
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2.5.1 Rangkaian Neural Hibrid Berbilang Lapisan Perceptron

Dalam sistem pengecaman objek, rangkaian neural telah menjadi pilihan ramai
pengkaji-pengkaji sebagai sistem pengecaman. Antara rangkaian yang menjadi pilihan
adalah rangkaian perceptron berbilang lapisan (muitifayered perceptron, MLP). Dalam
usaha meningkatkan keupayaan rangkaian MLP ini, Mashor (2000) telah membuktikan
dalam penyelidikannya bahawa rangkaian HAMLF yang diperkenalkan oleh beliau
mampu meningkatkan prestasi rangkaian MLP. Rangkaian HMLP ini juga telah
digunakan di dalam sistern pengecaman objek sebagai kaedah pengecaman atau
pengkelasan dan memberikan keputusan yang lebih baik.

Rangkaian HMLFP teiah digunakan untuk mengecam objek 3 dimensi
menggunakan imej 2 dimensi (Mashor et al., 2004). Dengan rangkaian tersebut mereka
telah mencapai ketepatan pengecaman sehingga 100%. Dalam bidang perubatan, Mat
Isa et al(2002) telah menggunakan rangkaian HMLP ini dalam mengkelaskan barah
pangkal rahim. Rangkaian tersebut telah berjaya menentukan dengan tepat setiap jenis
sel barah rahim dengan peratusan yang tinggi di dalam kedua-dua fasa latihan dan

ujian,

2.5.1.1 Struktur Rangkaian Hibrid Berbilang Lapisan Perceptron
Pertimbangkan rangkaian MMLP dengan satu lapisan tersembunyi (hidden node)
(Mashor, 2000) seperti yang ditunjukkan dalam Rajah 2.6. Keluaran untuk neuron

tersembunyi ke~/ pada masa { diberikan oleh:
x,(t) = F(Z w, x) (1) +bj]; for1<j<n, (2.29)
§=|

B 1 -_- .
di mana w, mewakili pemberat yang menyambungkan lapisan masukan dan lapisan

tersembunyi, b} mewakili nilai ambang pada lapisan tersembunyi manakala x’ pula
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mewakili masukan yang disuapkan ke lapisan masukan. n, dalam persamaan 2.29
adalah nod masukan sementara n, pula adalah nod tersembunyi. F{=}adalah fungsi

pengaktifan (activation function) yang biasanya di pilih sebagai fungsi sigmoid.

Masukan pincang

Rajah 2.6 Rangkaian HMLP dengan satu lapisan tersembunyi.

Keluaran neuron ke-k, y,, di dalam lapisan keluaran untuk rangkaian HMLP

dalam Rajah 2.6 adalah:

FO=3 Wi+ w0 @) ; for 1<k<m (2.30)
f=1 1=0
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di mana wf,{ mewakili pemberat yang menyambungkan antara lapisan tersembunyi dan

keluaran. mdan », mewakili nombor nod keluaran dan nod masukan. Dalam
persamaan 2.30, terma kedua di sebelah kiri persamaan mewakili sambungan lebihan
(exfra) yang menyambungkan diantara lapisan masukan dan keluaran di mana Wf;

mewakili pemberat sambungan lebihan ini. Oleh kerana dalam persamaan 2.30, terma
pertama dan kedua adalah di dalam format yang sama, kedua-dua pemberat boleh
dianggarkan menggunakan algoritma latihan yang sama. Perhatikan, bila i=0dalam

persamaan 2.30, terma kedua akan mewakili pemberat dan input untuk masukan

pincang (bias inpuf).
Merujuk kepada persamaan 2.29 dan 2.30, rangkaian HMLP dengan satu

lapisan nod tersembunyi boleh dinyatakan seperti berikut:

n - n:
! B2 410 I S A
Y= jél Wik F(Elwijxi )+ b_,-'J + i§0 wy X (1), fori<k<m {2.31)

Nilai-nilai w?k,wfk,ng dan b} dari persamaan 2.31 adalah tidak diketahui dan perlu di

pilih untuk meminimakan ralat ramalan yang ditakrifkan sebagai:
Ek(f):}’k(f)_,f’k(f) (2.32)

dimana ¥, (6y dan v () adalah keluaran sebenar dan keluaran rangkaian.

2.5.1.2Ralat Ramalan Berulang Terubahsuai
Merujuk kepada Persamaan 2.31 di atas, nilai-nilai w}j, wjtk, “’z{k dan b}perlu

ditentukan menggunakan algoritma yang sesuai. Algoritma yang paling poputar
digunakan untuk menentukan nilaj optimum parameter-parameter tersebut adalah

algoritma perambatan balik (Back propagation, BP). (Ng et al., 2002, Wahap et af.,
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2002, Janahiraman et al., 2002). Walaupun algoritma tersebut mudah digunakan dan
menghasilkan prestasi yang bagus, namun masalah yang dihadapi ialah kadar
penumpuannya (convergence) yang lambat. Terdorong dengan masalah ini, Chen ef af.
(1990) telah memperkenatkan algoritma ralat ramalan jadi semula (Recursive prediction
error, RPE). Algoritma ini mempunyai prestasi yang lebih baik berbanding algoritma BFP
dan ia juga berkemampuan untuk menyediakan kadar penumpuan dengan cepat dan
menghasilkan nilai akhir bagi ambang dan pemberat sambungan dengan lebih baik.
(Billings & Chen. 1995). Mashor (2000) telah mengubahsuai algoritma RPE dengan
mengoptimum cara momentum dan kadar pembelajaran yang diumpukkan kepada
algoritma RPE. Algoritma ini dinamakan sebagai ralat ramalan berulang terubahsuai
(modified recursive prediction error, MRPE).

Penerangan algoritma MRPE seperti yang telah kemukakan oleh Mashor (2000)
adaiah seperti berikut:

Algoritma RPE yang dilaksanakan oleh Chen ef al. (1990) meminimumkan fungsi kos di

A i T Al - IS
J(@]=—+-—Zs (:,9)/\ E(f,@] (2.33)
2N

dengan mengemaskini vektor parameter teranggar, © (mengandungi w dan b),

bawah;

menggunakan algoritma Gauss-Newton di bawah:

A A
ol)=ol-1)+r()alr) (2.34)
dan
Ae) = 2 (DAl - 1)+ g 1) (2.35)
Berdasarkan Persamaan (2.33) dan (2.35) =(s) adalah ralat rangkaian, A adalah matriks

tentu positif simetri berdimensi mx m, dengan m adalah bilangan nod keluaran. apy (1)
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