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Abstrak 

Perkembangan teknologi dan metode kompresi image (citra) digital saat ini berkembang dengan 
pesat. Format citra yang baku di lingkungan sistem operasi Microsoft Windows dan IBM OS/2 adalah 
berkas bitmap (BMP). Citra dalam format BMP lebih bagus daripada citra dalam format yang lainnya. 
Namun kualitas gambar yang bagus yang dimiliki citra BMP berbanding terbalik dengan ukuran filenya. 
Kuran file yang dimiliki oleh citra berformat BMP relatif besar. Oleh karena itu muncul beberapa metofe 
kompresi (pemampatan) citra digital yang bertujuan mengurangi ukuran file sekecil mungkin namun 
kualitas gambar tidak mengalami penurunan secara signifikan. 

Dalam penelilitan ini, dibuat suatu perangkat lunak yang menerapkan metode Hebbian Based 
PCA untuk melakukan kompresi citra digital. Hebbian Based PCA menggunakan arsitektur Jaringan 
Syaraf Tiruan (JST) umpan-maju lapis tunggal linier (single layer linier feedforward network) dengan 
algoritma pembelajaran Hebb termodifikasi dengan model pembelajaran tidak terawasi (unsupervised 
learning). 

Dari hasil penelitian, diperoleh beberapa faktor yang mempengarui kualitas citra hasil kompresi, 
antara lain arsitektur JST itu sendiri (perbandingan neuron masukan dengan neuron keluaran), learning 
rate, dan citra latih. Sedangkan rasio kompresi dipengaruhi oleh jumlah neuron masukan dan neuron 
keluaran. 

Kata Kunci: Hebbian Based PCA, citra, rasio kompresi, jaringan syaraf tiruan 

 

1. PENDAHULUAN 

Perkembangan teknologi informasi saat ini 
semakin pesat. Seiring dengan 
perkembangannya yang semakin pesat, 
kebutuhan akan aliran data juga semakin pesat. 
Data dapat berupa teks, suara (voice), dan citra 
(image) atau juga data multimedia yang 
merupakan kombinasi dari teks, suara, dan atau 
citra. Oleh karena itu dibutuhkan teknologi 
kompresi data yang bertujuan untuk 
memperkecil ukuran data dari ukuran aslinya. 
Teknologi kompresi ini salah satunya banyak 
dimanfaatkan untuk memampatkan citra digital. 
Semakin besar ukuran citra tentu semakin besar 

pula memori yang dibutuhkannya. Pada sisi lain, 
kebanyakan citra mengandung duplikasi data. 
Duplikasi data pada citra dapat berarti dua hal. 
Pertama, besar kemungkinan suatu pixel dengan 
pixel tetangganya memiliki intensitas yang 
sama, sehingga setiap pixel memboroskan 
tempat. Kedua, citra banyak mengandung bagian 
(region) yang sama, sehingga bagian yang sama 
ini tidak perlu dikodekan berulang kali karena 
dapat menyebabkan pemborosan di media 
penyimpanan. Jadi, prinsip umum yang 
digunakan pada proses kompresi citra digital 
adalah mengurangi duplikasi data di dalam citra 
sehingga memori yang dibutuhkan untuk 
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merepresentasikan citra menjadi lebih sedikit 
daripada representasi citra semula.   

Kompresi citra digital dapat dilakukan 
dengan menggunakan Principal Components 
Analysis (PCA). PCA adalah suatu bentuk 
metode yang didesain untuk mengidentifikasi 
ciri-ciri tertentu yang merupakan karakteristik 
suatu data. PCA merupakan metode yang sangat 
tepat untuk menganalisis data. PCA sangat 
dikenal di dalam analisis peubah jamak 
(multivariate analysis). Hebbian Based PCA 
menggunakan jaringan syaraf tiruan (JST) lapis 
tunggal umpan maju linier (single layer linear 
feedforward network) dengan algoritma 
pembelajaran Hebb yang diperluan oleh proses 
pembelajaran tak terawasi (unsupervised 
learning). Sehingga JST yang terbentuk 
merupakan sistem yang menghitung komponen 
utama atau nilai karakteristik matriks korelasi R 
atas data masukan  

2. PRINCIPAL COMPONENTS 

ANALYSIS 

PCA adalah suatu bentuk metode yang 
didesain untuk mengidentifikasi ciri-ciri tertentu 
yang merupakan karakteristik suatu data. PCA 
merupakan metode yang sangat baik untuk 
menganalisis data. 

Tahapan utama dalam menggunakan PCA 
antara lain, 

1. mendapatkan sekumpulan data 

2. mengurangi nilai dari data dengan rataan 
atau mean dari data itu sendiri. 

3. Menghitung matriks kovarians dari hasil 
perhitungan pada langkah 2. 

4. mencari nilai eigenvectors dan 
eigenvalues dari matriks kovarians 
tersebut. 

5. Memilih satu atau beberapa komponen 
dari eigenvectors dan eigenvalues yang 
menyertainya. Kmudian membentuk 
sebuah vektor fitur dari komponen yang 
dipilih. 

6. Memperoleh sekumpulan data baru dari 
vektor fitur di atas. Data baru ini 
mewakili sekumpulan data yang 
dimasukkan di awal. Dengan 
perhitungan tertentu, data baru ini dapat 
ditransformasi menjadi sekumpulan data 
yang mendekati data asalnya. 

Berikut ini dijabarkan perhitungan 
matematika yang umum dalam menentukan 
PCA(1). Diberikan x sebagai vektor acak yang 
berdimensi-m untuk merepresentasikan data dan 
diasumsikan bahwa nilai mean vektor acak x 
tersebut adalah nol. Jika tidak nol, maka 
hilangkan nilai mean dari vektor tersebut. 

  [ ]              (1) 

dengan E adalah suatu operator ekspektasi 
statistik. Tentukan u sebagai vektor satuan yang 
berdimensi-p, yang akan menjadi tempat 
proyeksi x, yang secara matematis dapat 
dilakukan dengan perkalian dalam antara x dan 
u, yaitu 

                                                         (2) 

Berdasarkan pada persamaan (1), maka nilai 
mean untuk proyeksi a juga bernilai nol. 

                       [ ]      [ ]                       (3) 

Nilai varian a pada persamaan (3) sama dengan 
nilai mean-kuadratnya, sehingga dapat ditulis 
sebagai berikut. 

    [  ] 

       [(   )(   )] 

    [   ]  

                                                (4) 

Matriks R adalah matriks korelasi dari vektor 
data dan dinyatakan sebagai hasil keluaran yang 
diharapkan dari vektor itu sendiri, seperti terlihat 
pada persamaan berikut.  

           [   ]                             (5) 

 



Diberikan u sebagai vektor eigen dan (lamda) 
adalah nilai eigen dari suatu matriks korelasi R. 
jika nilai eigen pada matriks korelasi R adalah 
λ1, λ2, …, λm-1 dan vektor eigennya adalah u0, u1, 
…, um-1, maka: 

                                             (6) 

Persamaan (6) dapat dituliskan menjadi 

                                                               (7) 

dimana A adalah matriks diagonal yang 
diberikan oleh nilai eigen dari matriks korelasi 
R. 

                        [             ]           (8) 

Berdasarkan pada vektor eigen u tersebut, maka 
persamaan (2) dapat ditulis ulang sebagai 
berikut: 

                                                         (9) 

dimana aj adalah komponen utama yang 
direpresentasikan oleh unit vektor uj    

 

3. HEBBIAN BASED PCA 

Arsitektur JST-BP 

Hebbian Based PCA dibangun berdasarkan 
Jaringan Syaraf Tiruan (JST) dengan model 
pembelajaran tak terawasi dan algoritma Hebb 
termodifikasi. Pembelajaran Hebb termodifikasi 
ini terinspirasi dari pertimbangan syaraf secara 
biologi. Untuk lebih spesifik, berikut adalah 
arsitektur Hebbian-Based PCA, 

1. tiap neuron pada layer output di JST 
adalah linier 

2. JST memiliki m buah masukan dan n 
buah keluaran. Jaringan ini memiliki 
jumlah keluaran yang lebih kecil 
daripada masukan (n<m). 

Yang menjadi masukan xm ke neuron 
masukan adalah nilai pixel dari citra grayscale 
yang telah melalui proses preprocessing 
sehingga pixel-pixel tersebut telah tersegmentasi 

dan ternormalisasi. Sedangkan yang menjadi 
keluaran yn adalah komponen utama hasil dari 
proses perkalian dengan bobot w. 

 

Gambar 1. Arsitektur JST yang dipakai pada 
Hebbian Based PCA 

Arsitektur JST yang digunakan adalah single 
layer linear feedforward network dengan jumlah 
perbandingan neuron masukan dengan neuron 
keluaran yang digunakan adalah: 

 4 neuron input dengan 2 neuron output 

 16 neuron input dengan 5 neuron output 

 16 neuron input dengan 4 neuron output 

 64 neuron input dengan 8 neuron output 

 64 neuron input dengan 6 neuron output 

Algoritma pembelajaran Hebb yang umum 
digunakan adalah dengan perhitungan nilai 
bobot sebagai berikut [3]: 

    (   )   ( )    ( ) ( )         (10) 

dimana n adalah laju pembelajaran atau learning 
rate. 

Jika persamaan 9, dilanjutkan untuk 
memperoleh kembali vektor data x asal dari 
proyeksi aj, maka dapat dilakukan proses 
rekonstruksi. Proses rekonstruksi ini dapat 
dilakukan dengan menggabungkan proyeksi aj 
tersebut ke dalam suatu vektor tunggal. 

  [            ]
  



                  [      
             ]

  

                                                         (11) 

Kemudian kedua sisi pada persamaan (11) 
dikalikan dengan matriks U, sehingga 
didapatkan: 

     

                                     ∑     
   
                  (12) 

dalam pembelajaran Hebb, suatu bobt sinapsis 
wi berukan menurut waktu dan akan mengalami 
perkembangan ketika sinyal presinapsis xi dan 
sinyal postsinapsis y saling berhubungan satu 
sama lain. 

           (   )   ( )    ( ) ( )         (13) 

Dimana n adalah laju pembelajaran. 

Aturan pembelajaran ini menyebabkan 
terjadinya perkembangan bobot sinapsis wi yang 
tak terbatas, sehingga tidak dapat diterima secara 
fisik. Hal ini dapat diatasi dengan menormalisasi 
persamaan (13) untuk adaptasi bobot sinapsis 
dan dituliskan dengan 

 (   )   ( )    ( )[ ( )   ( ) ( )]         
(14) 

persamaan (14) menunjukkan bahwa   ( ) ( ) 
adalah modifikasi Hebbian pada bobot sinapsis 
wi dan   ( ) ( ) merupakan suatu bentuk 
negatif untuk mencapai suatu kestabilan. Jika 
vektor masukan x(n) dan bobot sinapsis w(n) 
ditranspose, maka persamaan (12) dapat ditulis 
kembali menjadi 

        ( )    ( ) ( )    ( ) ( )        (15) 

persamaan (13) dapat ditulis menjadi : 

 (   )   ( )   [ ( )  ( ) ( )  

 ( )  ( ) ( )  ( ) ( )]                        (16) 

dimana 

w(n+1) : nilai bobot berikutnya 

ɳ : learning rate 

w(n) : nilai bobot yang diperoleh saat ini 

x(n) : vektor inputan 

wT(n) : w(n) yang ditranspose 

xT(n) : x(n) yang ditanspose 

1. GAMBARAN SISTEM 

Diagram alir berikut ini menggambarkan 
bagaimana sistem akan melakukan kompresi 
citra. 

 

Gambar 2. Diagram Gambaran Sistem 



Secara garis besar, ada dua buah proses 
utama pada penelitian ini, yaitu proses pelatihan 
dan proses pengujian. 

Proses Pelatihan 

 Mengambil citra masukan 
Citra masukan harus sesuai dengan 
batasan/lingkup penelitian ini. Hasil dari 
proses ini adalah nilai-nilai pixel dari citra 
masukan yang berbentuk matriks berukuran n 
x n. Dimana n adalah ukuran lebar atau 
panjang citra asli dalam satuan pixel. 

 Preprocessing 
 Segmentasi merupakan proses untuk 

mengubah matriks menjadi blok-blok 
yang lebih kecil. Ukuran blok bergantung 
pada jumlah neuron masukan. Untuk 
neuron masukan yang jumlahnya 4, 
menghasilkan blok yang berukuran 2x2. 
Untuk neuron masukan yang jumlahnya 
16, menghasilkan blok-blok yang 
berukuran 4x4. Yang terakhir untuk 
neuron masukan yang berukuran 64, 
menghasilkan blok-blok berukuran 8x8. 
Kemudian tiap blok tadi diubah ke bentuk 
kolom. Misalnya untuk blok yang 
berukuran 4x4, diubah menjadi vektor 
kolom berukuran 16x1. 

 Menghitung dan menyimpan nilai mena 
masing-masing blok. 

 Normalisasi adalah proses untuk 
mendapatkan nilai pixel yang memiliki 
rentang 0-1. Tujuan dari proses ini adalah 
untuk memudahkan proses perhitungan 
pada saat masukan diproses di dalam JST. 
Karena nilai pixel yang digunakan adalah 
8 bit (256 tingkat pewarnaan atau 
memiliki rentang warna 0-255) maka tiap 
pixel yang akan jadi masukan JST dibagi 
dengan 255. Sehingga akan diperoleh 
vektor-vektor kolom yang memiliki nilai 
0-1, yaitu nilai pixel yang telah 
dinormalisasi. 

 Mean subtraction yaitu proses 
mengurangi tiap blok dengan nilai mean 
yang dimiliki oleh blok tersebut. 

 Pelatihan dengan pembelajaran Hebbian 
based PCA, menghasilkan bobot jaringan 
yang telah konvergen dan digunakan pada 
proses pengujian. 
 

Proses Pengujian 

 Melakukan proses pengambilan citra 
masukan dan preprocessing yang sama pada 
saat proses pelatihan.  

 Melakukan kompresi yakni mengalikan 
bobot hasil pelatihan dengan data masukan 
hasil preprocessing. 

 Merekonstruksi ulang hasil kompresi 
sehingga didapatkan citra hasil kompresi 
yang ditampilkan. 

 Menghitung nilai MSE dan PSNR dari citra 
hasil kompresi. 

Gambar 3. Segmentasi dari Pixel Citra 
Masukan 



 

Gambar 4. Urutan Segmentasi Blok 4x4 pada 
Citra 256 x 256 Pixel 

2. ANALISIS HASIL PENGUJIAN 

Sebelum melakukan proses pengujian, 
terlebih dahulu dilakukan proses pelatiha. 
Pelatihan menggunakan citra pohon.bmp sebagai 
citra latih, menggunakan learning rate sebesar 
0.9. Selisih bobot sebelumnya dengan bobot saat 
ini ditetapkan harus mencapai nilai 0.00001. Hal 
ini diperoleh dari proses trial and error. Bobot 
hasil pelatihan disimpan di file bobot untuk 
selanjutnya digunakan pada proses pengujian. 

 

Gambar 5. Citra pohon.bmp 

Uji Komposisi Perbandingan Jumlah Neuron 

Input-Output Terhadap PSNR 

Berikut adalah grafik uji komposisi 
perbandingan jumlah neuron masukan-keluaran 
terhadap PSNR. Pengujian dilakukan dengan 

membandingkan hasil kompresi dari 5 buah 
citra. 

 

Gambar 6. Pengaruh Komposisi Jumlah Neuron 
Input-Output Terhadap PSNR 

Dari Gambar 6 diperoleh informasi bahwa 
semakin tinggi komposisi perbandingan antara 
jumlah neuron pada input layer dengan jumlah 
neuron pada output layer mengakibatkan 
penurunan kualitas citra hasil kompresi. 

Uji Komposisi Perbandingan Jumlah Neuron 

Input-Output Terhadap Rasio Kompresi. 

Perbandingan neuron yang bervariasi 
tersebut nantinya akan dianalisis pengaruhnya 
terhadap rasio kompresi yang dihasilkan dan 
kualitas citra yang dihasilkan. Persamaan dalam 
mencari nilai rasio kompresi adalah: 

Compression Ratio: 

     
                  

              
            (17) 

Pada gambar 7, terlihat grafik uji komposisi 
perbandingan jumlah neuron masukan-keluaran 
terhadap rasio kompresi. Pengujian dilakukan 
terhadap citra lena.bmp. 

Dari gambar 7, diperoleh informasi bahwa 
semakin tinggi komposisi perbandingan antara 
jumlah neuron pada output layer mengghasilkan 
nilai rasio kompresi yang semakin tinggi 



 

Gambar 7. Pengaruh Komposisi Jumlah Neuron 
Input-Output Terhadap Rasio Kompresi 

Uji Komposisi Perbandingan Jumlah Neuron 

Input-Output Terhadap Waktu Kompresi. 

Gambar 9 adalah grafik uji komposisi 
perbandingan jumlah neuron masukan-keluaran 
terhadap lamanya waktu kompresi. Pengujian 
dilakukan dengan membandingkan hasil dari 
kompresi 3 buah citra. Yakni river.bmp 
(256x256), camera.bmp (256x256), dan 
lena.bmp (128x128). 

 

Gambar 8. Pengaruh Komposisi Jumlah Neuron 
Input-Output Terhadap Waktu Kompresi 

Dari Gambar 8 dapat ditarik kesimpulan 
bahwa semakin tinggi komposisi perbandingan 
antara neuron pada input layer dan neuron pada 
output layer dapat mempercepat waktu 
kompresi. Disamping itu dari Gambar 8 juga 
dapat ditarik suatu informasi bahwa semakin 

besar dimensi suatu citra maka dibutuhkan 
waktu kompresi yang semakin besar pula, begitu 
juga sebaliknya. Hal ini dikarenakan jumlah 
dimensi yang semakin besar akan memproses 
lebih banyak scaling block dari keseluruhan 
pixel yang dimiliki citra asli. 

Tabel 1. Citra lena.bmp hasil Kompresi 

Komposisi 
Neuron 

Hasil Kompresi 

4 input 2 output 

 
16 input 5 output 

 
16 input 4 output 

 
64 input 8 output 

 
64 input 6 output 

 
 

3. KESIMPULAN 

Perbandingan jumlah neuron masukan 
dengan neuron keluaran akan berpengaruh pada 
nilai rasio kompresi yang dicapai. Semakin besar 
perbandingan jumlah neuron masukan dengan 
neuron keluaran, maka semakin besar pula rasio 
kompresi yang dihasilkan begitu juga 
sebaliknya. Namun hal ini akan membuat 
kualitas citra hasil kompresi menurun. Demikian 
juga sebaliknya. 



Jumlah neuron masukan akan menentukan 
besarnya scaling blok pada waktu preprocessing. 
Besar scaling blok ini juga memmpengaruhi 
kualitas citra hasil kompresi. Semakin kecil 
scaling blok yang diambil dari citra asli, akan 
membuat kualitas citra semakin baik. 

Lama waktu pada saat pengujian ditentukan 
oleh beberapa faktor, antara lain 

 Perbandingan jumlah neuron input dengan 
neuron output yang semakin besar akan 
membuat waktu kompresi menjadi lebih 
kecil. 

 Pemilihan citra latih. Semakin besar dimensi 
dari citra latih, maka waktu yang dibutuhkan 
untuk pelatihan juga semakin besar. 
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