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ABSTRAK

Sistem Penciuman Elekironik dikembangkan untuk
mengatasi  ketergantungaa terhadap penciuman
manusia. Sistem Penciaman Elektronik imi dibangun
dengan memanfaatkan alporitma Fuzzy Learning
Yector  Quantization (FLVQ) untuk  proses
klasifikasinya. Penelitian ini akan mencoba dua metode
baru yang dikembangkan yaitu pemilihan bobot awal
jaringan dari vektor rata-rata sefiap kelas aroma dan
melakukan pengenalan di ruang eigen, Berdasarkan
percobaan yang dilakukan, ternyata bahwa kedua
metode baru tersebut mampu meningkatkan derajat
pengenalan aroma. Pada pengenalan terhadap aroma
yang terdiri dari campuran 2 zat (aroma 2 campuran)
dengan sistem 8 maupun 16 sensor akurasinya
mencapai lebih dari 98%. Sedangkan pada pengenalan
aroma yang terdiri dari campuram 3 zat (aroma 3
campuran), akurasi sistem 8§ sensor sekitar 80% dan
sistem 16 sensor mencapai febik dari 94%.

Kata kuneci: Fuzzy Learning Vector (uantization, K-L
Transformation Technique, Sistem Penciuman Elektronik
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1. PENDAHULUAN

Secara tradisional sistern sensor manusia dapat digunakan
untuk menguji suatu aroma tertentu, tetapl sistem tersebut
memiliki beberapa kekurangan seperti subyektifitas,
produktifitas yang tidak stabil baik secara kualitas maupun
kuantitas, waktu dan biaya yang cukup mahal. Oleh karena
ity dikembangkan Sistern Penciuman Elektronik sehingga
mampu mengatasi kekurangan-kekurangan diatas. Dengan
sistem penciuman elektronik maka pengenalan suat aroma
dapat dilakukan secara obyektif, produktif dan biaya yang
rendah. Qleh sebab itu sistem penciuman eclektronik in
dapat menggantikan pekerjaan manusia dalam mengenali
suatu aroma tertentu yang akan digunakan pada berbagai
bidang industri sepertt makanan, kosmetik, farmasi atau
parfum [3].

Sistem penciuman elekironik tersebut menggunakan 8
sensor dan sebagai pengkasifikasi kelas aromanya
digunakan algoritma FLVQ. Pada pengenalan aroma vang
terdiri dari 2 campuran, sistem telah mencapai tingkat yang
optimal. Rata-rata tingkat pengenalan untuk jumlah kelas 6,
12 dan 18 aroma 2 campuran diatas 95%. Tetapi pada
aroma yang terdiri dari 3 campuran, FLV(Q) belum mencapai
iingkat pengenalan yang baik. Pada pengenalan terhadap 18
kelas aroma 3 campuran, tingkat pengenalan sistem sangat
buruk yaitu sekitar 46% [3].

Untuk meningkatkan tingkat pengenalan sistem
terhadap aroma 3 campuran ini, dibuat beberapa percobaan
sebagai berikut:

1. Memilih data inisialisasi bobot awal JNB tiap kelas
aroma yang lebih mewakili data masing-masing kelas
aroma schingga diharapkan FLVQ cenderung selaly
menicapai konvergensi pada saat pelatihan.

2, Melakukan pengenalan aroma di ruang eigen dengan
mentransformasikan data kelas aroma ke ruang eigen
schingga fitur-fitur penting dari tiap kelas aroma dapat
di ekstraksi dan digunakan untuk klasifikast.

2. FUZZY LEARNING VECTOR
QUANTIZATION

Fuzzy Learning Vector Quantization (FLVQ) adalah
Learning Vector Quatnization (LVQ) vang memanfaatkan
teory fuzzy pada vektor masukan, proses pembelajaran dan
penentuan kategori vektor masukan [3]. Sedangkan LVQ
sendiri adalah salab satu metode Jaringan Neural Buatan
(JNB) vang berbasis kompetisi dengan mekanisme squared
euclidian distance dalam memilth wvektor pewakil
pemenang untuk menentukan kategori vektor masukan [4).
Penggunaan himpunan fuzzy pada FLVQ bertujuan
agar  distribusi  frekuensi data pengukuran  dapat
direpresentasikan. Pada awal proses pembelajaran, data
hasil pengukuran sensor elektronik dinormalisasikan ke
dalam bentuk vektor fuzzy. Bentuk vektor fuzzy yang sudah
dinormalisasi tersebut dinamakan bilangan fuzzy segitiga
[5]. Bilangan fuzzy segitiga ini merupakan pernyataan
fungsi keanggotaan fuzzy untuk data hasil pengukuran
dengan nilai rata-rata (mean) mempunyai fungsi
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keanggotaan 1, sedangkan nilai terkecil (min) dan nilai
terbesar (max) mempunyai fungsi keanggotaan (). Fuzziness
atau karakteristik fuzzy menyatakan batas kelebaran dasi
fungsi keanggotaan fuzzy yang bernilai antara [0,1].
Semakin lebar nilai fuzziness berarti semakin bervariasi
data yang diolah.

0 Min Mean e
Gambar 1. Vektor Fuzzy

Aturan pembelajaran FI.VQ merupakan adaptasi dari LVQ,
yaitu mekanisme kompetisi. Hanya ada satu vektor yang
paling mendekati vektor masukan. Assitektur INB FLVQ
memiliki 3 lapisan, yaitu lapisan masukan, lapisan
tersembunyi yang berfungsi menghitung nilai similaritas
vektor masukan dan vektor pewakil dan lapisan keluaran.

Gambar 2. Arsitektur Jaringan Neuro-Fuzzy LVQ

Algoritma FLVQ menggunakan nilai similaritas untuk
menentukan nilai kemiripan antara vektor masukan dengan
vektor pewakil. Nilai stmilaritas digunakan untuk
menentukan vektor pewakil yang paling mendekati (closest
vector) vektor masukan. Nilai similaritas tersebut diperoleh
dengan menggunakan prinsip operasi fuzzy.

Gambar 3. Nilai similaritas vektor pewakil dengan vektor
training

Nilat stmilaritas dari dua vektor fuzzy adalah nilai
maksimum dari irisan fungsi keanggotaan fuzzy, yaitu:

b = max(hg A hy;;) (1)

dengan i adalah jenis kategori keluaran dari jaringan FLVQ
dan | adalah jenis sensor yang menjadi masukan FLVQ,
Nilai similaritas ini dihitung untuk semua vektor pewakil
yang ada dengan vektor masukan.

Pada Japisan keluaran, akan dican nilai similaritas
minimumnya,

U; = min(u;) (2)

dengan i adalah jenis kategori keluaran dan j adalah sensor
pada FLVQ. Penentuan wvekilor pewakil pemenang
dilakukan dengan mencart nilai similaritas terbesar yang
ada pada tiap lapisan keluaran.

Sebelum INB FLVQ dapat melakukan klasifikasi
aroma, JNB tersebut harus melakukan proses pembelajaran.
Pada prinsipnya proses pembelajaran tersebut adalah
melakukan modifikast berulang-ulang terhadap vektor
pewakil untuk setiap kategori kcluaran sehingga vektor
pewakil tersebut cukup representatif untuk mewakili setiap
kelas aroma.

Dua proses modifikasi vektor pewakil pada proses
pembelajaran yang dilakukan adalah dengan melakukan
pergeseran posisi vektor pewakil yang dilanjutkan dengan
melakukan perubahan kelebaran fuzziness dari vektor
pewakil.

3. EKSPERIMEN DAN ANALISIS

Eksperimen menggunakan 3 campuran dengan sistem
penciuman clektronik menggunakan 8 sensor. Aroma yang
digunakan adalah aroma parfum yang diproduksi oleh
Martha Tilaar. Aroma 3 campuran adalah campuran antara
2 campuran aroma dasar dengan alkohol yaitu jeruk-
kenanga (JK), jeruk-mawar {JM) dan kenanga-mawar (KM)
dengan alkohol. Kadar alkohol yang digunakan terdin dari
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Gambar 4. Skema Pengenalan Aroma dengan FLV(Q)

6 jenis, yaitu 0%, 15%, 25%, 35%, 45% dan 70%. Skema
eksperimen dapat ditihat pada Gambar 4.

Setelah melalui tahap preprocessing, yaitu membuat
vektor-vektor fuzzy uniuk tiap kelas aroma yang akan
diklasifikasikan. Kemudian sebelum tahap pelatihan dan
lesling, dilakukan inisialisasi bobot awal JNB (vektor
pewakil} dan pengambilan secara acak vektor-vektor untuk
training dan testing JNB.

Komposisi data yang digunakan adalah | berbanding 4,
artinya 25% data untuk proses pelatihan dan 75% sisanya
digunakan wumtuk testing atau pengujian. Pengujian
dilakukan terhadap 6, 12 dan 18 kelas aroma untuk masing-
masing aroma 3 campuran.

4. INISIALISASI VEKTOR PEWAKIL
DARI VEKTOR RATA-RATA

Langkah pertama sistem JNB FLVQ bekerja adalah
melakukan  inisialisast.  Selain  menentukan  laju
pembelajaran {@t),  inisialisasi juga dilakukan untuk
menentukan bobot awal jaringan atau vektor-vektor pewakil
dari kelas-kelas aroma yang akan diklasifikasikan.

Inisialisasi vektor pewakil dengan menggunakan vektor
rata-rata dilakukan dengan mengambil vektor fuzzy rata-
raia dart tiap kelas aroma.

; = average(a) (3)

I adalah kelas aroma (1,2,3.....,18) dan Ij adalah vektor
fuzzy rata-rata dari vektor-vektor fuzzy aroma J.
Hustrasinya dapat terlihat seperti dalam Gambar 5.

4 Data - data (vektor huzzy) pada sensor ka 1

data {vaklor fuzzy} rata-rata

Gambar 5. Ilustrasi penentuan vektor fuzzy rata-rata dari
vekior-vektor fuzzy suatu kelas aroma pada satu sensor
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Tabel 1. Hasil cksperimen pengenalan aroma 3 campuran dengan inisialisasi bobot awal jariogan dari
vektor kelas aroma yang diambil secara acak

JUMLAH KELAS » A;KURAS[ PENGENALAN KELAS AROMA PADA EKSPERIMEN KE: (%)

AROMA 4 2 3 A 5 6 7 & 9 ' 10 RATARATA
6 840 775 928 89.4 8.0 946 905 844 831 952 87.8
12 76,9 71.3 895 826 754 79.8 837 782 733 783 78.9
18 5700 345 50 53,5 30.8 545 683 580 66.0 500 47.8

Tabel 2, Hasil eksperimen pengenalan aroma 3 campuran dengan metode inisialisasi bobot awal jaringan
dari vektor rata-rata kelas aroma

JUMLAH KELAS - AKURASI PENGENALAN KELAS AROMA PADA EKSPERIMEN KE: (%) |
AROMA R - T - T A 10 RATA-RATA 1 <
T L w
6 931 849 958 980 823 BZ3 9.6 955 90.3  96.1 91.5 E w
12 72.3 8t.4 928 842 719 848 821 847 790 819 1.6 Ul 5';"
18 588 640 108 653 70.0 735 71.5 &0.3 V7.0 77.0 62.5 E A
3
<y
Pengenalan aroma dengan inisialisasi vekior pewakil Berdasarkan hasil perbandingan akurasi pengenalan arom -
awal dengan mengambil vektor rata-rata membetikan hasil 3 campuran antara kedua metode inisialisasi bobot awa 3
yang sangat baik. Bahkan pada pengenalan terhadap aroma jaringan ini, terlihat bahwa pengenalan terhadap aroma 3} 'f ¢
3 campuran terjadi  peningkatan yang signifikan campuran dengan metode inisiaiisasi menggunakan vektor| b— -
dibandingkan dengan pengenalan aroma dengan metode L

inisialisast dari vektor kelas aroma yang diambil secara
acak. Berdasarkan hasil percobaan yang direpresentasikan
pada Tabel 1 dan Tabel 2 di atas, maka perbandingan
tingkat akurasi pengenalan aroma 3 campuran antara kedua
metode inisialisasi bobot awal jaringan dapat dilihat pada
Gambar 6.

Grafik Perbandingan Akurasi Pengenalan Aroma 2
Campuran B sensor antara 2 Metode Inisialisast Bobot
Awal Jaringan
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[t Vekior Rata-rata 91.5 81.5 52.8

Gambar 6. Grafik Ferbandingan Akurasi
Pengenalan Aroms 3 Campuran antars 2 Metode Enisialisasi
Bobot Awal Jaringan
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rata-rata memberikan peningkatan akurasi pengenalan yang
cukup signifikan, tcrutama pada klasifikasi terhadap 18
kelas aroma.

5. PENGENALAN AROMA DI RUANG
EIGEN

Aroma diukur dengan menggunakan atat yang terdiri dari 8
sensor. Pengukuran dilakukan pada wakiu (time stamp)
yang berbeda-beda. Pada pengukuran aroma dalam
percobaan ini dilakukan sebanyak 200 kali untuk tiap kelas
aroma. Data aroma tersebut direpresentasikan ke dalam
matriks dimana kolomnya menunjukkan variabel atau jents
sensornya, sedangkan barisnya adalah periode pengukuran
arorna.

Dengan demikian data aroma bisa dikatakan data yang
multivariate. Kita bisa mencari fitur-fitur penting dari data
aroma yang tidak berkorelasi antara fitur satu dengan
lainnya (orthogonal) dengan menggunakan Principal
Component Analysis (PCA). Diharapkan dengan hanya
memperhitungkan fitur-fitur penting tersebut  akurasi
pengenalan aroma bisa meningkat.

Pengenalan Aroma di ruang Eigen dengan JNB FLVQ)
initinya adalah kita akan membentuk ciri-ciri (sensor) yang
orthogonal terhadap ciri-ciri yang lamnya, pada tahap
preprocessing  data aroma ditransformasikan  dengan
menggunakan PCA ke ruang Eigen untuk mendapatkan
fitur-fitur penting.
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Gambar 7. Skema Pengenalan Aroma di Ruang Eigen
Tabel 3. Hasil ¢eksperimen pengenalan arema 3 campuran di ruang eigen
JUMELAH KELAS AKURASE PENGENALAN KELAS AROMA PADA EKSPERIMEN KE: (%)
AROMA 1. 2.3 4 6 7 B 9 10 - RATARATA
6 87.3 907 893 911 9.8 9%.2 BB 911 899 89.8 901
12 B1.7 843 BO6 82,3 B824 B3.4 B41 805 851 80.8 82.6
18 788 71% B0 795 77.8 ?6.3;“ 78,3 8.0 4.0 78.3 7.7

Kemudian data  hasil  transforrmasi  tersebut
dinormalisasi ke ruang fuzzy dengan membentuk vektor
fuzzy. Berikut ini skema pengenalan aroma dengan FLVQ
di ruang Eigen. Pada tahap preprocessing data aroma
ditransformasikan dahulu ke ruang eigen dengan
menggunakan Principal Component  Analysis  (PCA).
Setelah tahap preprocessing selesai  yaitu dengan
terbentuknya vektor-vektor fuzzy, maka dilakukan proses
pelatihan dan testing, Hasil pengenalan aroma 3 campuran
di ruang eigen dapat dilihat pada Tabel 3.

Dari hasil ketiga percobaan yang dapat dilthat pada
Tabel 1, Tabel 2 dan Tabel 3, maka perbandingan tingkat
akurasi ketiga metode tersebut dapat dilihat pada Gambar 7.
Sedangkan tingkat kestabilan ketiga metode tersebut dapat
dilihat masing-masing pada Gambar 8 untuk aroma 6 kelas,
Gambar 9 untuk aroma 12 kelas, dan Gambar 10 untuk
aroma 18 kelas. Seperti terlihat pada Gambar 8, Gambar 9,
dan Gambar 10, terlihat bahwa terjadi peningkatan yang
sangat signifikan pada pengenalan aroma 3 campuran di
ruang eigen. Terutama pada pengenalan terhadap 18 kelas
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aroma dimana dengan metode sebelumnya sangat sulit
dikenali. Selain im pengenalan d&i ruang eigen juga
memberikan tingkat kestabilan akurasi pengenalan yang
tebih batk dibandingkan dengan kedua metode fainnya.

Grafik Parbandingan Akurasi Pengenalan Aroma 3
Campuran antara Metode Sebelumnya, Metode
Inisialisasi dari Yektor Rata-rata dan Pengenalan di
Ruang Eigen

Grafik Perbandingan Kestabilan Pengenalan
terhadap 12 Kelas Aroma
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Gambar 9. Grafik Perbandingan Stabilitas
Pengenalan Aroma 3 Campuoran 12 Kelas Aroma
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Grafik Perbandingan Kestabifan Pengenalan

Gambar 7. Grafik Perbandingan Akarasi Pengepalan Aroma
3 Campuran antara Metode Inisialisasi Vektor Acak, Metode
Inisialisasi Vektor Rata-rata, dan Metode Ruang Eigen

Grafik Perbandingan Xestabitan Pengenalan
terhadap 6 Kelas Aroma
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Gambar 19, Grafik Perbandingan Stabilitas
Pengenalan Aroma 3 Campuran 18 Kelss Aroms
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Gambar 8. Grafik Perbandingan Stabilitas
Pengenalan Aroma 3 Campuran 6 Kelas Aroma

6. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil eksperimen di atas, maka dapat ditarik
kesimpulan sebagai berikut. Pada pengenalan aroma 3
campuran, penentuan inisialisasi bobot awal {vektor
pewakil) JNB menggunakan vektor rata-rata dan
transformasi ke ruang eigen mampu meningkatkan akurasi
pengenalan, lerutama pada pengenalan terhadap 18 kelas
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aroma yang dengan metode jama sangat sulit untuk
dikenali.

Sedangkan pada pengenalan aroma 3 campuran di
ruang eigen, sistem Neuro-Fuzzy LVQ yang diusulkan
menghasilkan akurasi yang lebih baik, terutama pada
kiasifikasi terhadap 18 kelas aroma dimana dengan metode
lama akurasinva sekitar 47%, metode vektor rata-rata
akurasinya sekitar 62%, tetapi dengan metode pengenalan
di ruang eigen akurasinya meningkat menjadi sekitar 77%.

Selain menghasilkan tingkat pengenalan yang lebih
tinggi, pengenalan aroma 3 campuran dalam representasi
ruang eigen memberikan tingkat kestabilan yang paling
baik bila dibandingkan dengan kedua metode lainnya.
Sehingga dengan melakukan pengenalan di ruang ¢igen
lebih sedikit testing yang dilakukan untuk memastikan
dikenalinya suatu aroma.
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