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* Di dalam pengolahan citra, sebuah citra sering dilakukan proses penapisan
(image filtering) untuk memperoleh citra sesuai dengan tujuan yang diinginkan.
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Sumber gambar: Image Fitering, CS485/685 Computer Vision, Prof. George Bebis



* Penapisan citra berarti memodifikasi pixel-pixel di dalam citra berdasarkan
transformasi terhadap nilai-nilai pixel tetangganya.

Input image f(x,y) Output image g(x,y)
O 0 0 0 o 0O 0 0 0 o
o G o o Tl ©o 0 0 0 o

0" 0
(x.y) (x.y)
O 0 0O 0 o O O O o

0O 0 0 0 0 — | 0 0o o0 0 o
(x+l,y+1/

© 0 0 0 0 © 0 0 0 0
105 | 3
4 |51 7
111 |7

Local image data Modified image data



* Penapisan citra termasuk ke dalam tipe operasi aras lokal

input image

Area or Mask Processing Methods

enhanced image

|~

g(x,y) = T[f(x,y)]

T operates on a
neighborhood of pixels

* Sebuah operator khusus untuk penapisan citra adalah konvolusi
(convolution) atau linear filering.



Teori Konvolusi

e Konvolusi 2 buah fungsi f(x) dan g(x) didefinisikan sebagai berikut:

o0

h(x) = 1(x)*g(x) = jf(a)g(x—a)da

—00

* Tanda * menyatakan operator konvolusi, dan peubah a adalah peubah
bantu (dummy variable).

* g(x) disebut kernel atau mask konvolusi.

* Kernel g(x) dapat dibayangkan sebagai sebuah jendela yang dioperasikan
secara bergeser pada sinyal masukan f(x)

* Jumlah perkalian kedua fungsi pada setiap titik merupakan hasil konvolusi
yang dinyatakan dengan sinyal luaran h(x).



Contoh 1: Misalkan fungsi f(x) dan g(x) diperlihatkan pada gambar
berikut.

fia) gla)

(a) ®)

Tentukan hasil konvolusi f(x) dengan g(x)



Penyelesaian:

o0

Rumus konvolusi: N(x) = T(x)*g(x) = If(a)g(x—a)da

—00

Step 1: Tentukan g(-a) Step 2: Tentukan g(x—a )

T —(T) .
g-al gl

F Y




Step 3: consider all possible cases for x:

Casel: x <0

f(a)

g(x-2) "

x-1 X 0 1

no overlap: I fla)e(x —a)da =0
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Hasil akhir:

x/2 D=<x<1
flx)*e(x)=<1-x/2 1=£x=2
0 elsevwhere

S *gtx)
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Sumber gambar: Concolution, CS485/685 Computer Vision, Prof. George Bebis



Konvolusi dengan fungsi impuls

* Fungsi impuls disebut juga fungsi delta dirac.

* Fungsi delta dirac bernilai 0 untuk x # 0, dan “lebar” denyutnya sama
dengan 1.

* Secara matematis fungsi delta dirac definisikan sebagai

6(x)

o(X)=0,x=0

lim I&(x)dx =1
g—>0 ¢

A




e Sifat-sifat fungsi delta dirac:

L. j F(x)S(x — xdx'= £(x)

5( ‘T:I

4

2. -5({]‘1‘) —

* Bila kita bekerja dengan fungsi diskrit, maka fungsi delta yang
digunakan adalah fungsi delta Kronecker, yang didefinisikan sebagai

5(n) = 0, nz0
11, n=0

dengan sifat if(m)ﬂn —-m) = f(n)

M=—0o0



* Hasil konvolusi f(x) dengan delta dirac o[x)

flx)*6(x) = J f(a)d(x —a)da = f(x)

— o0

(since d(x—a)=11fa=x)

f(x) AX)




* Hasil konvolusi fungsi f(x) dengan fungsi g(x) =o{x + T) + dx) + olx —T):




e Kegunaan fungsi impuls: penerokan (sampling) sinyal kontinu menjadi
sinyal diskrit.

70 T4

> Penerokan >




* Proses penerokan dinyatakan sebagai perkalian sinyal kontinu f(t) dengan fungsi
penerok berupa rentetan sinyal delta sejarak T satu sama lain.
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* Fungsi penerok itu dapat dinyatakan sebagai

I

s(t) = Z.ﬁ‘(r —nT)

—iL

dengan demikian,
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Konvolusi pada fungsi diskrit

* Konvolusi pada fungsi kontinu f(x) dan g(x):

o0

h(x)=T(x)*g(x) = _f f(a)g(x-a)da

—00

e Konvolusi pada fungsi diskrit:

h(x) = T(x)*g(x) = i f(a)g(x-a)

e Konvolusi bersifat komutatif:

Slx) * glx)=g(x) * f(x)



Sifat-sifat konvolusi

* Commutative:
f*g = g*f
* Associative:
(f*g)*h = f*(g*h)
* Homogeneous:
f*(Ag)= A f*g
* Additive (Distributive):
f*(g+h)= f*g+f*h
e Shift-Invariant
f*g(x-x0,y-yo)= (f*g) (x-x0,y-yo)



Konvolusi pada fungsi dwimatra

e Citra adalah sinyal dwimatra (fungsi dwimatra).

* Untuk fungsi dwimatra (fungsi dengan dua peubah), operasi konvolusi
didefinisikan sebagai berikut:

a)  untuk fungsi kontinu

h(x,y) = F 6 Y)*g(xy) = | [ f(ab)g(x-a,y-b)dadb

—00 —00

b) untuk fungsi diskrit

() = F ) gy =Y Y f(ab)g(x-a,y-b)

a=—o0 b:—OO

* g(x,y) dinamakan convolution filter, convolution mask, kernel, atau template



* Dalam ranah diskrit kernel konvolusi dinyatakan dalam bentuk
matriks (umumnya 3 x 3, ada juga 2 x 2 atau 2 x 1 atau 1 x 2).

Example kernel:
o Kernel: A kernel is a (usually) small

matrix of numbers that is used in
) ) 0 1 0
image convolutions.

= Differently sized kernels 1 1 1

containing different patterns of
numbers produce different results 0 I 0

under convolution.

= The size of a kernel is arbitrary
but 3x3 is often used



e |lustrasi konvolusi:

AlB|lc b — 11
o e,

D | E|F PePsiPs || f(i.0)
P2 PPy ]

G| HI| I

kernel

citra

* Jadi, konvolusi dapat dipandang sebagai kombinasi linier dari vektor pixel dengan
vektor kernel.

f())=(Ap,+Bp,+Cp;+Dp,+Eps+ Fpg+Gp;, + Hpg+1pg

* Jika jumlah nilai di dalam kernel > 1, maka f(i,j) dibagi dengan jumlah tersebut.
Jika jumlahnya nol, maka f(i,j) dibagi dengan 1.



| 2] Z
V=1, =1 /
F
Where:
S = the coefficient of a convelution kernel at position i,J
(in the kernel)

d; = the data value of the pixel that corresponds to
g = the dimension of the kernel, assuming a square
kernel (if g = 3, the kernel is 3 x 3)

F = either the sum of the coefficients of the kernel, or

1 if the sum of ceefficients is 0
V = the output pixel value

In cases where V is less than 0, Vs clipped to 0.






* Operasi konvolusi dilakukan dengan menggeser kernel konvolusi pixel per pixel.

Hasil konvolusi disimpan di dalam matriks yang baru.

e Catatan: Lakukan operasi clipping Jika hasil konvolusi menghasilkan nilai pixel
negatif atau lebih besar dari nilai keabuan maksimum = Misal dijadikan 0 jika
hasil konvolusi negatif, dijadikan 255 jika hasil konvolusi lebih besar dari 255.

* Contoh 1. Misalkan citra f(x, y) berukuran 5 x 5 dikonvolusi dengan sebuah kernel
atau mask berukuran 3 x 3, masing-masing adalah sbb:

fix, y) =
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(Keterangan: Tanda ® menyatakan posisi (0, 0) dari kernel)

Catatan:

Jumlah nilai di dalam kernel =
-1 +4-1-1-1=0.

Bagi hasil konvolusi dengan 1



e Operasi konvolusi f(x, y) * g(x, y) adalah sebagai berikut:

(1) Tempatkan kernel pada sudut Kiri atas, kemudian hitung nilai pivel/ pada
posist (0, 0) dari kernel:

Hasil konvolusi = 3. Nilai ini dihitung dengan cara berikut:
0x4)+(-1x4)+(0x3)+ (-1x6)+(4x6)+(-1x5)+(0x5)+
(-1 x6)+(0x6)=3



(2) Geser kernel satu pixel ke kanan, kemudian hitung nilai pixel pada posisi (0,
0) dar1 kernel:

4 4
6 2 3]0
5 | —

6 3

3 4

Hasil konvolusi = 0. Nilai ini dihitung dengan dengan cara berikut:
O0xd)+ (-1 x3)+(0xS5)+(-1x6)+(Edx5)+(-1x5)+(0x6)+
(-1x6)+(0x6)=0



(3) Geser kernel satu pixel ke kanan, kemudian hitung nilai pixe/ pada posisi (0,
0) dari kernel:

Hasil konvolusi = 2. Nilai ini dihitung dengan cara berikut:
0x3)+(-1x5)+(O0x4d)+ (-1 x5)+(@x5)+(-1x2)+(0x6)+
(-1 x6)+(0x2)=2



(4) Selanjutnya, geser kernel satu pivel ke bawah, lalu mulai lagi melakukan

konvolusi dari sisi kiri citra. Setiap kali konvolusi, geser kernel satu pivel ke
kanan:

Hasil konvolusi = 0. Nilai ini dihitung dengan cara berikut:
(0x6)+(-1x6)+(0x5)+(-1x5)+(4x6)+(-1x6)+(0x6)+
(-l x7)+(0x5)=0



(11)

Hasil konvolusi

4
2 4 | 0 8
2 > 0 2
3
4
= 2. Nilai in1 dihitung dengan cara berikut:
(0x6)+ (-1 x35)+(0x3)+(-1x6)+(Edx6)+(-1x6)+(0xT7)+

(-1 x5)+(0x5)=2




(1ii)

Hasil konvolusi = 6. Nilai ini dihitung dengan cara berikut:
(0x5)+(-1x5)+(0x2)+(-1x6)+(@dx6)+ (-1 x2)+(0x5)+
(-1x5)+(0x3)=6

Dengan cara yang sama seperti di atas, maka pivel-pixel pada baris ketiga
dikonvolusi sehingga menghasilkan:

4 0 8
0 2 6
6 0 2
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Sumber: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-
eli5-way-3bd2b1164a53



https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53

More examples

Input Data

integer [(-1 x8)+ (-1 x6)+(-1x6)+(-1x2)+ (16 x8) +
(-1 x 6) +
(-(1x2)+(-1x2)+(-1x8)+(-1+-1+-1+-1+16+-1+
-1 4 -1 + -1)]

= int [(128-40) / (16-8)]

=int(88/8)=int(11) = 11

Sumber: Image Convolution, Jamie Ludwig, Satellite Digital Image Analysis, 581
Portland State University



Example

Original Image with Image with 3x3 Output
image color values kernel placed image
placed over it over it

Divided by the sum

164 | 188 | 164 o |1 ]o of the kernel

178 | 201 | 197 X OREDREY 932\5‘: new

174 | 168 | 181 0 )0 pixel color
Kernel

Color values

Sumber: Image Convolution, Jamie Ludwig, Satellite Digital Image Analysis, 581
Portland State University



* Masalah timbul bila pixel yang dikonvolusi adalah pixel pinggir
(border), karena beberapa koefisien konvolusi tidak dapat dapat
diposisikan pada pixel-pixel citra (efek “menggantung”),




* Masalah “menggantung” seperti ini selalu terjadi pada pixel-pixel pinggir kiri,
kanan, atas, dan bawah.

e Solusi untuk masalah ini adalah:

1. Pixel-pixel pinggir diabaikan, tidak di-konvolusi. Solusi ini banyak dipakai di
dalam pustaka fungsi-fungsi pengolahan citra. Dengan cara seperti ini, maka
pixel-pixel pinggir nilainya tetap sama seperti citra asal

LN
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3
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0
2
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e L =L T (s
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5

Gambar Pixel-pixel pinggir (yang tidak diarsir) tidak dikonvolusi (dari Contoh 1)



Elemen yang ditandai dengan “?” diasumsikan bernilai O, sehingga konvolusi
pixel-pixel pinggir dapat dilakukan. Penambahan pixel bernilai 0 dinamakan
padding.

PADDING

~---._____Kernel
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Padding Feature Map
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] ' ]
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Sumber gambar: https://developersbreach.com/convolution-neural-network-deep-learning/



3. Duplikasi elemen citra, misalnya elemen kolom pertama disalin ke
kolom M+1, begitu juga sebaliknya, lalu konvolusi dapat dilakukan
terhadap pixel-pixel pinggir tersebut.

* Solusi dengan ketiga pendekatan di atas mengasumsikan bagian
pinggir citra lebarnya sangat kecil (hanya satu pixel) relatif
dibandingkan dengan ukuran citra, sehingga pixel-pixel pinggir tidak
memperlihatkan efek yang kasat mata



Sumber: https://towarasaatascience.comy/a-comprenensive-guiae-to-convolutional-neural-networks-the-
eli5-way-3bd2b1164a53



https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53

Algoritma Konvolusi citra dengan sebuah mask yang berukuran 3 x 3.

vold konvolusi(citra Image, citra ImageResult, imatriks Mask, int M, int N)

/* Mengkonvolusi citra Image yang berukuran M x N dengan mask 3 x 3. Hasil
konvolusi disimpan di dalam matriks ImageResult.

*/

{ int 1, 37

for (i=1; 1<=M-3; i++)
for(j3=1; J<=N-3; J++)

ImageResult[ 1] []]=
Image[i-1]1[J-1]*Mask[0] [0] +
Image[i-1][jJ+1]*Mask([0][1] +
Tmage[i-1][§]*Mask[0] [2] +
Image[i] [J-1]*Mask[1][0] +
Image[i] [J]*Mask[1][1] +
Image[i] [J+1]*Mask[1] [2] +
ITmage[i+1] [J-1]*Mask[2] [0] +
Image[i+1] [J]*Mask[2][1] +
Image[i+1] [J+1]*Mask[2][2];




Pixel yang dikonvolusi adalah elemen (i, j). Delapan buah pixel yang
bertetangga dengan pixel (1, ) adalah sbb:

i-1,j-1 | i-1,j | i-1,j+1

i, j-1 i i, j+1

i+1,7-1 | i+l | i+1,j+1




Konvolusi berguna pada proses pengolahan citra seperti:
e perbaikan kualitas citra (image enhancement)

e penghilangan derau

* mengurangi erotan

* penghalusan/pelembutan citra

* deteksi tepi, penajaman tepi

e dll



Contoh: Untuk mempertajam citra, sebuah penapis Gaussian
digunakan. Penapis Gaussian adalah sebuah mask berukuran 3 @ 3:

1 2 1
gr.1)=|2 4 2
1 2 1

(a) Citra Lena semula (b) Citra Lena sesudah konvolusi



Some other kernel examples

1 l 1 0 1 o 0 -1 o -l -1 -l

1 1 1 1 4 1 -1 5 -1 -1 |9 -1

1 1 1 0 1 0 0 -1 0 -1 -1 -1
Unweighted 3x3 Weighted 3x3 smoothing Mare] tarraka Intensified sharper
smoothing kernel kernel with Gaussian blur image sharper image

Gaussian Blur Sharpened image

Sumber: Image Convolution, Jamie Ludwig, Satellite Digital Image Analysis, 581
Portland State University



Penggunaan Konvolusi di dalam CNN

* Convolutional Neural Network atau CNN merupakan salah satu metode deep
learning yang umum digunakan untuk pengenalan citra (image recognition).

Convolution Neural Network (CNN)

Output

Pooling Pooling Pooling
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SoftMax
Activation
Function

Convolution Convolution Convolution
Kernel R;fLU RgLU RgLU Flatten

A

Feature Maps >

Layer

Probabilistic

Feature Extraction Classification b
Distribution

Sumber gambar: https://developersbreach.com/convolution-neural-network-deep-learning/
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Sumber gambar: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-
networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53



fc_3 fc 4

Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 RelLU activation |
Convolution Convolution L Ve ~
r Y
(5 x5) kernel Max-Pooling (5 x 5) kernel Max-Pooling (with

valid padding (2x2) valid padding (2x2)
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- ~N - N N 0
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(28 x 28 x 1) (24 x 24 x n1) (12 x 12 x nl) (8x8xn2) (4x4xn2) \ / OUTPUT

n3 units

Sumber gambar: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-
networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53



CNN terdiri dari 3 lapisan utama:
1. Convolutional Layer,

2. Pooling Layer ]
—13 | 2}
3. Fully-Connected Layer. e s }%E}
Tl
o102
8L
.. T . .0
Konvolusi citra terjadi pada lapisan %‘}F%f 7]
Convolutional L M. as
onvolutional Layer B, »-gg
%j (61~ \
| —
Pada lapisan ini citra ditapis dengan sebuah —
kernel atau filter yang berukuran lebih kecil (sobel G /

dari citra.

Konvolusi citra dengan kernel menghasilkan
matriks fitur (feature map)

(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2)+
(-1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

Destination pixel
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R R R

\EE T R

\CAE AT T

R



Konvolusi pada setiap kanal warna di dalam citra RGB:

Kernel Channel #1

I

308

+

Kernel Channel 2

|

—498
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DRI 0 | 0 | 0 o | o|o|o]|o o | o o
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Pooling Layer

* Mirip dengan Convolutional Layer, Pooling layer bertanggung jawab
untuk mengurangi ukuran spasial dari matriks fitur hasil konvolusi.

* Hal ini bertjuan untuk mengurangi daya komputasi yang diperlukan
untuk memproses data melalui pengurangan dimensi

* Ada dua jenis pooling: Max Pooling dan Average Pooling.

* Max Pooling mengembalikan nilai maksimum dari bagian gambar
vang dicakup oleh kernel.

* Average Pooling mengembalikan rata-rata semua nilai dari bagian
gambar yang dicakup oleh Kernel.



max pooling

average pooling

Sumber gambar: https://towardsdatascience.com/a-comprehensive-guide-to-convolutional-neural-
networks-the-eli5-way-3bd2b1164a53
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Input Volume
32x32x1

RelU Activation Fn.

Volume-28x28x3

Convolution
layer Stride 1

Output Volume
14x14x3

__LI

Max Pool
layer Stride 2

Output Volume Output Volume
588x1 20x1
Output Nodes

Q 5x1

el Class 1

@\-\ ~7] ’
e

e LY. Class 2

ol A :
(e e > R Z:/- -
-y

$ ARARPIHIG LS

2 / Class 3
o“ )/ 0=
~ / /
// Class 4
// -
' ////
//
/ Class 5
. '/:/
/ 2
/
O Soft-max Layer
o Fully connected Soft-Max
aueniayer  ayerRelU Activation Activation Fn

Fn.



Beberapa arsitektur CNN:
1.LeNet
2.AlexNet
3.VGGNet
4.GooglLeNet
5.ResNet
6.ZFNet



