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IMPELEMENTASI CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK DAN
ALGORITMA MEAN SHIFT PADA MODEL PELACAK TANGAN

ABSTRAK
Oleh: Richard Adiguna

Pengenalan tangan merupakan salah satu bidang yang cukup penting dalam
computer vision. Kemampuan mesin untuk mengenali tangan dirasa cukup sulit
karena tangan memiliki banyak degree of freedom yang memungkinkan postur
tangan sangat beragam. Tujuan dari mengenali postur tangan bagi mesin adalah
untuk menambah pengertian dan maksud terhadap penyampaian informasi dari
manusia secara verbal dan non verbal kepada mesin. Banyak penelitian yang
mengembangkan model pelacak tangan dan pengenal tangan lalu digunakan
sebagai alat untuk interaksi antara manusia dengan komputer. Salah satu contoh
dari penggunaan pengenal tangan adalah sensor gerak tangan yang digunakan untuk
permainan menggunakan komputer, seperti virtual reality game, augmented reality
game, dan kinect game. Hal tersebut merupakan bukti pelacak dan pengenal tangan
sangat penting untuk menunjang interaksi antara manusia dengan komputer. Oleh
karena itu pembuatan model pelacak dan pengenal yang kuat sangat dibutuhkan
untuk membantu manusia lebih efisien memberikan informasi kepada mesin.

Penelitian ini bertujuan membuat model pelacak tangan dimana model pelacak
tangan juga membutuhkan model deteksi tangan sebagai salah satu alat untuk
melacak tangan. Pembuatan model deteksi akan menggunakan convolutional
neural network yang terbaik dari dua arsitektur model yang diadaptasi dari
penelitian Chen, Wu, Hsieh & Fu (2016) dan proyek cuda-convnet2. Untuk
pembuatan model pelacak tangan akan menggunakan metode image pyramid dan
algoritma mean shift untuk melacak tangan.

Hasil yang diperoleh dari pembuatan model deteksi yaitu model yang diadaptasi
dari proyek cuda-convnet2 memiliki performa lebih baik dan stabil. Kemudian hasil
dari model pelacak, masih adanya kekurangan pada tahap lokalisasi yang
membutuhkan teknik clustering untuk mendapatkan hasil yang baik.

Kata kunci: computer vision, deep learning, tracking, recognition
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IMPELEMENTASI CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK DAN
ALGORITMA MEAN SHIFT PADA MODEL PELACAK TANGAN

ABSTRACT
By: Richard Adiguna

Hand recognition is one of the most important area in computer vision. The ability
of machine to recognize hand is quite difficult because hand has many degrees of
freedom which make hand posture can have many various forms. The purpose for
machine to recognize a hand posture is to increase the ability of understanding and
intent from some information that sent from human to machine either verbal or non
verbal. Many researches have developed a hand tracking model and hand detection
model then used it as a tool for human computer interaction. For instance, hand
tracking and detection model is used for computer gaming, such as virtual reality
game, augmented reality game, and kinect game. It is proofing that hand tracking
and hand detection is important for supporting human computer interaction.
Therefore, a tracking and detection model is needed for helping human computer
interaction to give information more efficiently for human.

The purpose of this research is to create a hand tracking model where the hand
tracking model also needs a detection model as a tool used for tracking a hand. The
detection model will use two convolutional neural network architectures from two
different architectures. The first model is adopted from Chen, Wu, Hsieh & Fu
(2016) whilst the second model is adopted from cuda-convnet2 project. For
tracking model will use both image pyramid and mean shift as methods for perform
the hand tracking.

From the detection model, this research has obtained some good performances and
more stable from second detection model that is adopted from cuda-convnet2
project. Afterwards, the result for tracking model, there is still a shortage for
localization which needs a clustering technique to get a better result.

Keyword: computer vision, deep learning, tracking, recognition
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