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Abstrak 

 
Ciri biometrik merupakan pembeda identitas yang dimiliki secara personal yang dapat dijadikan sebagai penunjuk 

identitas seseorang terutama iris. Pada tugas akhir ini metode Principal Component Analysis dan jaringan saraf tiruan 

digunakan sebagai metode pengenalan iris mata. Sistem dibangun menggunakan platform PC dan penulisan program 
komputer menggunakan MATLAB. Terdapat dua tahap dalam pengenalan iris mata ini, tahap pelatihan  dan tahap 

pengenalan. Citra mata yang masuk akan melalui tahap prapengolahan. Setelah itu akan di ekstraksi cirinya dengan 

PCA sehingga keluarannya akan masuk kedalam Jaringan Saraf Tiruan Perambatan Balik untuk dilatihkan. Pada tahap 

pengenalan ini akan menggunakan nilai bobot dan bias yang telah didapatkan dari proses pelatihan JST dalam tahap 

pelatihan sebelumnya. Kemudian setelah melalui tahap ekstraksi ciri, nilainya akan dibandingkan dengan nilai hasil 

keluaran jaringan. Pada pengujian pengaruh jumlah komponen utama diperoleh pengenalan tertinggi sebesar 87,5% 

pada penggunaan 15 komponen. Semakin banyak komponen utama yang digunakan maka persentase keberhasilan 

pengenalan akan semakin baik. Terdapat beberapa faktor yang memengaruhi hasil pengenalan yaitu kurangnya variasi 

pada citra latih yang disajikan ke dalam sistem untuk setiap jenis iris mata dan variasi iris mata yang berbeda dengan 

variasi iris mata citra latih. 

 

Kata kunci:Pengenalan Iris Mata, PCA, Jaringan Saraf Tiruan Perambatan Balik 
 

 

Abstract 
 

Biometric features are an identity differentiator of a personal which can be used as an indicator of a person’s identity 

espescially iris. In this final report, Principal Component Analysisandneural networkare usedas a method ofiris 
recognition. The systemis builtusinga PCplatformand writing computer program using MATLAB. There are 

twostagesin theiris recognition, training phase and recognition phase. Image of the eye will go through the 

preprocessing stagetolook the circularirisandbe changedtopolar coordinates. After thatthe characteristic will beextracted 

with PCA so thatthe outputwill enter the Back Propagation Neural Networktobe trained. At the recognitionstage ,the 

weightsandbiasesthat have been obtained from the training process in the trainingphasebeforehandwillbe used. 

Thenafter going through astage offeature extraction, the valuewill becompared with theoutputvalue ofthe network. In 

testing, theeffect ofnumber of principal component sobtained the highestrecognitionfor 87.5% on the use 

of15components. The more principal components are used the better the percentage of succeful recognition. 

Severalfactors thatinfluence the outcome ofthe recognition arethelack of varietyin the training image presentedto the 

system for any type ofirisandirisvariations which are different with variations in training irisimage. 
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1.  Pendahuluan 
 

Dalam beberapa tahun terakhir, identifikasi seseorang 

berdasarkan biometrik telah berkembang dengan pesat di 

kalangan akademik dan industri.Metode pengenalan 
identitas seseorang yang banyak digunakan di antaranya 

berdasarkan nomor identitas unik (kunci fisik, kartu 

identitas dan lainnya) atau berdasarkan ingatan terhadap 

sesuatu (sandi rahasia dan lainnya). Ada dua jenis 

biometrik di antaranya adalah physiological (iris mata, 

wajah dan sidik jari) dan behavioural (suara dan tulisan 

tangan). Pengenalan Iris mata adalah jenis biometrik 

berdasarkanfitur physiological. Iris mata memiliki tekstur 

yang unik dan cukup kompleks untuk digunakan dalam 

biometrik. Dibandingkan dengan metode biometrik lain 
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seperti pengenalan wajah, pola iris lebih stabil dan dapat 
diandalkan. Iris mata seseorang juga memiliki pola yang 

konsisten, tidak seperti wajah yang relative memiliki 

perubahan seiring dengan bertambahnya waktu. 

 

Tugas Akhir ini digunakan Analisis Komponen Utama 

(Principal Component Analysis- PCA) sebagai sistem 

ekstraksi ciri iris mata dan jaringan saraf tiruan 

perambatan balik sebagai sistem pengenalan atau 

identifikasinya. 

PCA sudah sering digunakan untuk menganalisa data 

berupa citra gambar. Metode ini diplikasikan pada sistem 
biometrik sebagai desain klasifikasi. 

Secara umum PCA dapat diartikan sebagai suatu cara 

pengenalan pola terhadap suatu kumpulan data dan 

mengekspresikan kumpulan data tersebut terhadap 

kesamaan dan perbadaan diantaranya. PCA dapat 

digunakan unutk melakukan reduksi dimensi citra 

sehingga menghasilkan variabel yang lebih sedikit tanpa 

mengurangi informasi-informasi dari data tersebut. 

 

2. Metode 
2.1 Perancangan Perangkat Lunak 

 

Perancangan sistem merupakan tahap yang penting dalam 

mengaplikasikan suatu konsep, baik dalam bentuk 

program ataupun alat agar dalam pembuatannya dapat 

berjalan secara sistematis, terstruktur, dan rapi sehingga 

hasil program dapat berjalan sesuai dengan apa yang 

dikehendaki. Dalam perancangan, aspek yang 

diperhatikan meliputi kemungkinan pengembangan di 
masa depan, efektifitas dan efisiensi program, 

kemampuan program dan kemudahan untuk dipahami 

pengguna (user friendly) yang diwujudkan dalam 

tampilan grafis (Graphical User Interface). Secara umum 

pembuatan program ini mengikuti alur sesuai yang 

ditunjukan dalam Gambar 1. 

 

Pada Gambar 1 terlihat bahwa  terdapat 2 tahap dalam 

perancangan sistem ini. Tahap pertama yaitu tahap 

pelatihan, dalam tahap pelatihan ini terdapat beberapa 

proses yaitu proses prapengolahan citra, proses ekstraksi 
ciri menggunakan PCA, serta proses pelatihan JST. 

Dalam proses pelatihan JST akan diperoleh basis data 

berupa nilai bobot dan bias. Serta nilai bobot dan bias ini 

akan digunakan untuk proses identifikasi dalam tahap 

pengenalan.  

 

Pada tahap pengenalan ini terdapat beberapa proses yang 

akan dilalui oleh sebuah citra iris agar citra ini dapat 

teridentifikasi. Proses–proses tersebut yaitu menyiapkan 

citra iris mata yang akan dikenali dan pengolahan awal 

untuk mengambil karakteristik iris mata.Citra mata yang 
masuk akan melalui tahap prapengolahan untuk dicari 

lingkaran irisnya dan di ubah ke koordinat polar 

kemudian dibagi menjadi enam subcitra, kemudian 

ekstraksi ciri menggunakan PCA . Untuk tahap proses 

identifikasi ini akan menggunakan nilai bobot dan bias 

yang telah didapatkan dari proses pelatihan JST dalam 
tahap pelatihan sebelumnya.  

 

Dalam proses identifikasi ini akan membandingkan nilai 

hasil keluaran jaringan terhadap nilai basis data iris. 

Pemilihan iris yang sesuai ditentukan dengan selisih nilai 

terkecil pada setiap perbandingan masing-masing iris 

yang terdapat pada basis datairis. 

 

 
 

Gambar 1. Diagram perancangan sistem 

 
2.2 Tahap Prapengolahan 

 

Sebelum dapat digunakan dalam proses pengenalan, 

bagian iris  mata dengan bagian yang bukan merupakan 

iris mata harus dipisahkan.Untuk itu, posisi iris mata 

harus dapat ditemukan terlebih dahulu.  

 
Langkah pertama dalam lokalisasi iris mata adalah 

mencari lingkaran pupil, titik tengah dan radiusnya. 

Langkah-langkah yang dilakukan adalah pengambangan 

(thresholding),penghalusan (smoothing), kemudian 

penentuan titik tengah pupil dan jari-jarinya 

menggunakan Transformasi Hough. 

 

Setelah itu citra iris yang berbentuk lingkaran diubah 

bentuk menjadi koordinat polar beukuran 60  512 

piksel. 

 

Ya 
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Kehadiran kelopak mata dan bulu mata pun dapat 
mengganggu proses pengenalan iris dan mengurasi 

tingkat keakurasiannya. Oleh karena itu, tidak semua 

bagian dari iris mata diambil, bagian atas dipotong 

sehingga bagian bawah iris mata saja yang di ambil. 

Ukuran citra adalah 60 x 384 piksel. 

 

Citra iris mata yang telah diubah menjadi bentuk 

rektangular tersebut memiliki tingkat kekontrasan yang 

rendah sehingga tingkat akurasi yang dihasilkan kurang 

baik. Oleh karena itu, citra iris mata tersebut ditingkatkan 

kekontrasannya menggunakan Ekualisasi Histogram 
Adaptif (Adaptive Histogram Equalization).  
 

Sebelum dilakukan pembuatan matriks PCA, terlebih 

dahulu membagi iris menjadi 6 bagian.  Dengan membagi 
citra terpapar menjadi 6 (enam) subcitra, maka masing-

masing subcitra yang diperoleh bisa mendekati bentuk 

bujursangkar, sehingga bisa didekomposisi pada arah 

horisontal maupun vertikalnya secara seimbang. 

 

Setelah dilakukan pemotongan iris menjadi 6 bagian 

selanjutnya yang dilakukan adalah proses downsampling 

yang bertujuan mereduksi jumlah perhitungan yang harus 

dilakukan pada proses berikutnya.  

 
2.3 Tahap Ekstraksi Ciri 

 

Ekstraksi ciri adalah bagian paling penting dari suatu 

aplikasi pengenalan pola. Proses ekstraksi ciri dilakukan 

untuk mendapatkan nilai yang merupakan ciri dari citra 

iris mata tersebut. Nilai yang merupakan ciri setiap citra 

iris mata disebut nilai eigen. Untuk proses identifikasi 

dibutuhkan nilai eigen dari masing-masing citra iris mata 

pada basis data pada proses pelatihan untuk melakukan 

perbandingan dengan nilai eigen pada citra masukan.  
 

Pada proses ekstraksi ini citra awal yang berukuran 320 x 

280 piksel akan melalui proses prapengolahan dan 

lokalisasi citra ke dalam koordinat polar sehingga 

berukuran 60 x 384 piksel. Selanjutnya dilakukan proses 

pemotongan iris menjadi 6 bagian yang kemudian tiap sub 

citra berukuran 60 x 64. Untuk sub citra ketiga dan 

keempat dilakukan pemotongan sebesar 8 piksel paling 

bawah untuk menganstisipasi bagian kelopak dan bulu 

mata. Setelah dilakukan pemotongan menjadi 6 bagian, 

proses downsampling dilakukan agar citra memiliki 

ukuran piksel lebih kecil dari sebelumnya untuk 
memudahkan proses pelatihan jaringan. Pada tugas akhir 

ini faktor pecuplikan yang digunakan adalah 2 yang 

berarti citra hasil downsampling akan berukuran 21 kali 

citra sebelumnya yang selanjutnya akan melalui proses 

ekstraksi ciri menggunakan PCA. Pada proses ini jumlah 
komponen utama yang ingin dipertahankan dianggap 

sebagai salah satu parameter yang diperhitungkan untuk 

menentukan matriks keluarannya yang nantinya akan 

menjadi masukan pada perhitungan JST. 

2.4 Tahap Pelatihan Jaringan 
 

Tahap pelatihan Jaringan Saraf Tiruan (JST) adalah tahap 

untuk memperoleh nilai bobot dan bias. Untuk 

mendapatkan nilai bobot dan bias ini harus dilakukan 

pelatihan JST, dalam pelatihan JST ini membutuhkan 

matriks keluaran PCA sebagai vektor masukan dan dilatih 

sesuai target yang telah ditentukan. 

 

Setelah dilakukan proses pelatihan oleh JST keluarannya 

akan disimpan dalam basisdata.mat yang nantinya nilai 

dibandingkan dengan nilai citra hasil pelatihan. 
 

Citra yang akan melalui tahap pengujian juga akan 

melewati proses prapengolahan, dan normalisasi iris ke 

dalam koordinat polar. Setelah itu akan dilakukan proses 

ekstraksi ciri kemudian hasilnya akan dibandingkan 

dengan nilai pada  basisdata.mat dari hasil pelatihan. Nilai 

citra latih pada basisdata yang mendekati nilai citra uji 

akan menjadi hasil pengujian. 

 

3 Hasil dan Analisa 
3.1 Pengujian Pengaruh Jumlah Komponen Utama 

 

Jumlah komponen utama yang digunakan pada pengujian 

ini adalah 5, 10, 15 komponen utama. Pelatihan jaringan 

dilakukan menggunakan 6 citra latih dan menggunakan 1 

lapis tersembunyi. Sebanyak 32 data uji akan diuji dalam 

proses identifikasi. Dari proses identifikasi inilah akan 

diketahui yang mana hasil pengenalan yang diperoleh dari 

sistem pengenalan ini sesuai dengan citra  yang 
dimaksudkan, dan seberapa besar persentase keberhasilan 

pengenalan yang dapat dihasilkan oleh sistem. Untuk 

rangkuman hasil pengujian ada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Hasil Pengaruh Jumlah Komponen Utama 

terhadap Pengujian 

 

No. 

Jumlah Waktu Persentase 

Komponen 
Utama 

Pembelajaran (detik)  Keberhasilan (%) 

1 5 49 75 

2 10 49 84,375 

3 15 118 87,5 

 

Penggunaan komponen utama sangat berpengaruh pada 

tingkat pengenalan sistem. Penggunaan 15 komponen 
utama menghasilkan tingkat pengenalan paling baik yaitu 

87,5%, dan yang paling buruk pada penggunaan 5 

komponen saja dengan tingkat pengenalan 75 %. Akan 

tetapi penggunaan 10 komponen utama menghasilkan 

tingkat pengenalan yang cukup baik yaitu 84,375%. Hal 

ini menunjukkan bahwa jumlah komponen utama yang 

digunakan sangat mempengaruh tingkat keberhasilan 

pengenalan.  
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3.2 Pengaruh Jumlah Lapisan Tersembunyi 
 

Pengujian sebelumnya dilakukan dengan menggunakan 1 

lapisan tersembunyi. Pengujian pengaruh jumlah lapisan 

tersembunyi dilakukan dengan menggunakan 15 

komponen utama karena menghasilkan hasil pengenalan 

yang paling baik diantara komponen lainnya pada 

pengujian pengaruh jumlah komponen utama sebelumnya.  

Pengujian dilakukan dengan 32 citra uji dengan 6 citra 

latih setiap individunya. Variasi lapisan tersembunyi yang 

digunakan adalah 1, 2, dan 3 lapisan pada pengujian ini 

untuk mengetahui pengaruh jumlah lapisan tersembunyi 
terhadap persentase keberhasilan pengenalan. Jumlah 

neuron pada lapisan tersembunyi sama jumlahnya untuk 

tiap lapisan.Untuk rangkuman hasil pengujian ada Tabel 

2. 

 

Dari Tabel 2 dapat diketahui bahwa dapat diketahui 

bahwa komposisi penggunaan jumlah lapisan tersembunyi 

pada Jaringan saraf tiruan memberikan tingkat pengenalan 

yang berbeda. Pada penggunaan 1 lapisan 

tersembunyimemberikan tingkat pengenalan 87,5% 

dengan membutuhkan waktu pembelajaran 162 detik. 

Pada penggunaan 2 lapisan tersembunyimemberikan 
tingka pengenalan 81,25% dan membutuhkan waktu 186 

detik, dan pada penggunaan 3 lapisan 

tersembunyimenghasilkan tingkat pengenalan 56,25 % 

dengan waktu pembelajaran 254 detik.  

 
Tabel 2. Hasil Pengujian Pengaruh Jumlah Lapisan 

Tersembunyi terhadap Pengenalan 

 

No. 

Jumlah  Waktu Persentase 

Lapisan 
Tersembunyi 

Pembelajaran 
(detik) 

 Keberhasilan (%) 

1 1 162 87,5 
2 2 186 81,25 
3 3 254 56,25 

 

Jaringan dengan tingkat pengenalan tertinggi diperoleh 

dengan jumlah 1 lapisan tersembunyi (87,5%) dengan 

waktu pelatihan 162 detik. Hal ini membuktikan jaringan 

paling optimal sesuai hasil percobaan dibangun dengan 1 

lapisan tersembunyi.  

 

Dari Tabel 2 dapat ditunjukkan hubungan antara jumlah 

lapisan tersembunyi dengan persentase keberhasilan 

pengenalan. Penambahan jumlah lapisan tersembunyi 

belum tentu meningkatkan kinerja jaringan. Hal ini 
terlihat dari grafik persentase keberhasilan pengenalan 

yang semakin rendah seiring dengan penambahan jumlah 

lapisan tersembunyi.  

 

Pada Tabel 2 terlihat hubungan antara lapisan 

tersembunyi dengan waktu pembelajaran yang berbanding 

lurus dengan jumlah lapisan tersembunyiyang digunakan. 

Semakin banyak lapisan tersembunyi semakin lama waktu 

pembelajaran yang dibutuhkan. 

 

3.3 Pengaruh Jumlah Citra Latih 
 

Pengujian ini dilakukan dengan menggunakan 1 lapisan 

tersembunyi dan 15 komponen utama karena 

menghasilkan hasil pengenalan yang paling baik pada 

pengujian sebelumnya.  

 

Sedangakan variasi citra latih adalah 1, 2, 3, 4, 5, dan 6. 

Sebanyak 32 data uji akan diuji dalam proses identifikasi. 

Dari proses identifikasi akan diketahui yang mana hasil 

pengenalan yang diperoleh dari sistem pengenalan ini 

yang sesuai dengan citra yang dimaksud, dan seberapa 
besar persentase keberhasilan pengenalan yang dapat 

dihasilkan oleh sistem. Untuk rangkuman hasil pengujian 

ada Tabel 3. 

 

Pada pengujian program dengan menggunakan citra latih 

dengan jumlah yang berbeda diperoleh bahwa pengujian 

dengan citra latih lebih banyak menghasilkan kinerja 

program yang lebih baik.  

 

Jaringan dengan tingkat pengenalan tertinggi diperoleh 

dengan jumlah 6 citra latih (84,375%) dengan waktu 

pelatihan 108 detik. Hal ini membuktikan jaringan paling 
optimal sesuai hasil percobaan dibangun dengan 6 citra 

latih.  

 

Jumlah kesalahan yang besar ini disebabkan oleh 

kurangnya variasi pada citra latih yang disajikan ke dalam 

sistem untuk setiap jenis iris mata.Terlihat pada pengujian 

dengan variasi iris mata yang berbeda dengan variasi iris 

mata citra latih, dimana citra uji tersebut cenderung 

mengacu pada citra latih iris mata lain yang bentuk 

ekspresi  iris matanya lebih mirip. Selain itu, rinci dari 

citra iris sangatlah rumit sehingga bila dalam 
pengambilan citra ujinya sedikit berbeda saja dengan citra 

basis data, maka program akan mengenali ke citra iris 

terdekat yang ada dalam basis data. 

 
Tabel 3. Hasil Pengujian Pengaruh Jumlah Citra Latih 

terhadap Pengenalan 

 

No. 

Jumlah Waktu Persentase 

Citra 
Latih 

Pembelajaran 
(detik) 

 Keberhasilan (%) 

1 1 42 3,125 

2 2 89 6,25 
3 3 99 31,25 
4 4 96 40,625 
5 5 116 62,5 

6 6 108 84,375 

 

4. Kesimpulan 
 

Dari hasil penelitian dan pembahasan pada baba 

sebelunya dapat disimpulkan bahwa  pada pengujian 

pengaruh jumlah komponen utama dengan variasi jumlah 

komponen utama 5, 10, dan 15, diperoleh pengenalan 

tertinggi sebesar 87,5% pada penggunaan 15 komponen 
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utama sedangkan pengenalan terendah sebesar 75% pada 
penggunaan 5 komponen utama. Semakin banyak 

komponen utama yang digunakan maka persentase 

keberhasilan pengenalan akan semakin baik. Pada 

pengujian pengaruh jumlah lapisan tersembunyi proses 

pelatihan Jaringan Saraf Tiruan (JST) dengan 

penambahan jumlah lapian tersembunyi mencapai 3 lapis 

tidak menjamin adanya peningkatan persentase 

keberhasilan pengenalan. Penambahan jumlah lapisan 

tersembunyi mengakibatkan waktu pembelajaran yang 

semakin lama. Berdasarkan hasil pengujian 32 data uji 

dengan variasi lapisan tersembunyi 1, 2, dan 3 diperoleh 
pengenalan tertinggi sebesar 87,5% pada penggunaan 1 

lapisan tersembunyi, sedangkan pengenalan terendah 

sebesar 56,25% pada penggunaan 3 lapisan tersembunyi. 

Pada pengujian pengaruh jumlah citra latih dengan variasi 

jumlah cita latih 1, 2, 3, 4, 5, dan 6, diperoleh pengenalan 

tertinggi sebesar 84,375% pada penggunaan 6 citra latih 

sedangkan pengenalan terendah sebesar 3,125% pada 

penggunaan 1 citra latih. Semakin banyak citra latih yang 

digunakan, semakin baik hasil pengujian jaringan. 

Terdapat beberapa faktor yang memengaruhi hasil 

pengenalan yaitu kurangnya variasi pada citra latih yang 

disajikan ke dalam sistem untuk setiap jenis iris mata dan 
variasi iris mata yang berbeda dengan variasi iris mata 

citra latih. 

 

SARAN 
 

Berdasarkan pengujian terhadap program pengenalan iris 

mata menggunakan matriks kookurensi ini, dapat 
diberikan beberapa saran sebagai berikut. 

 

Sistem identifikasi iris mata dapat dikembangkan 

sekaligus dengan perangkat keras dalam memproses 

citra iris secara waktu nyata (realtime), sehingga 
nantinya dapat dipergunakan secara nyata dalam 

aplikasi kehidupan sehari-hari. 

 
Perlu penelitian lanjutan menggunakan teknik 

prapengolahan maupun metode pengenalan yang 

berbeda pada penelitian ini, untuk kemudian 

dibandingkan kinerja atau tingkat pengenalannya 
sehingga dapat memberikan pengenalan tertinggi. 
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