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ABSTRAK

Penggunaan cilra SAR untuk mendeleksi obvek-
obyek pada permukaan bumi lanpa kontak langsuag,
sangat cocok unluk daerah-dacrah yang sering tlertulup
awan dan kabul seperti daerah Kalimanian, Indoncsia
Penelitian ini akan membahas deleksi perubahan penutup
lahan menggunakan multitemporal Synthetic Aperiure
Radar {SAR) JERS-1 pada daerah Kalimanian Tengah.
Bising speckle yang merupakan sinval tak bebas dan
bekerja sebapai bising multiplikatif pada citra SAR akan
di minimisasi dengan menggunakan algoritma wavelet 3
trous dan juga dilakukan uji signiftkansi  bising
menggunakan Multiresolution  Supporl. Penggunaan
iransformasi wavelet & trous adalah untuk mempermudah
pengamatan strukiur citra pada skala yang berbeda dengan
letap memperlahankan ukuran citra  Transformasi
multiresolusi 4 (rous menghasilkan satu set cilra delil
dengan skala yang berbeda dan satu citra approksimasi
skala tertinggi, Dari citra-cilra detil akan dapa diperoleh
informasi dari obyek-obyek dalam cilra.  Selanjuinya
dilakukan unsupervised klasifikasi atau penpklusteran
menggunakan Seff- Organizing Map (SOM) dart Jaringan
Syaraf Tiruan karena lidak tersedianya data groundtruth.
Klasifikasi pada citra delil skala tinggi akan
mempeslihatkan struktur dari  obyek-obyek frekuensi
rendah Sedang obyek-obyek denpan [rekuensi tinggi
hanya akan lampak pada beberapa citra skala rendah dan
kemudian hilang Deteksi perubahan penulup lahan pada
penelilian ini menggunakan lekmk fmage Differencing
yanp ditakukan pada citra-citra detil multilemporal SAR.

Kata kunci : algoniima & frous, transformasi waveles
multiresolusi, SAR, klasifikasi, SOM, deteksi perubahan
area

1. PENDAHULUAN

Pulau Kalimanlan terletak pada daerah ekualor
dengan area yang sangal luas seria memiliki bermacam-
macam species. Beberapa aktifitas dan kejadian seperti

Mukalh dilerima [ 16 Oktober 2001]. Revisi Akhir [1 Mi 2002]
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program perianian, program transmigrasi dan kebakaran
hutan yang iegadi di daerah ini menyebabkan beberapa
jenis species tersebul menjadi berkurang dan rusak
Mengingat hal ini, seria untuk dapat telap menjaga kondisi
lingkungan dengan baik, maka perlu  dilakukan
monitoring lerhadap perubahan penutup muka bumi yang
disebabkan oleh perubahan lingkungan habital.  Oleh
karena ilu peranan penginderaan jauh menjadi sangal
penting karena dapat dipakai umuk mengidemifikass,
mengukur dan menganalisa karakierisuk dari obyek
penpamatan dengan area vanp sangal luas tanpa kontak
langsung,. .

Penppgunaan cilra satellite dari SPOT, LANDSAT
(citra cahaya gelombang nampak) atau dari SAR. ERS,
JERS (cilra pelombang mikro} untuk observasi muka
bumi mempunyai potensi yang sangal besar, Karena
daerah Kalimantan kondisinya sering berawan dan
berkabul maka penelitian pada daerah ini lebsh tepal
mengpunakan system penginderaan jauh menggunakan
gelombang mikro yang dapal bekerja pada seluruh kondisi
cuaca tanpa ada hambatan darj awan mavpun kabut. Pada
penelitian int menggunakan citca SAR JERS-1 (Japanese
Earth Resources Satellile-1) dengan sumber kesulitan
pada pengolahan citranya adalah bising speckle. Data
yang digunakan adalah citra multitemporal dari daerah
Kalimantan Tenpah yang diambil pada tanggal 20 Maret
97 dan 3 Agusius 1998.

[/

a). Landsat TM b). SAR

Gambar |. Perbandingan band dari Landsy dan SAR
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Pada penelitian ini akan dikembangkan teknik
pemrosesan cilra SAR yang dianalog-kan dengan teknik
pemrosesan cilra oplis seperti LANDSAT TM yang
terdiri dari 7 band benisi informasi, disebul denpan kunci
interpretasi (“interpretation key™) [i). Sedangkan cilra
SAR hanya terdiri dani 1 band saja, maka sulit untuk
menggali informasi yang terkandung didalamnya (lihat
Gambar 1). Oleh karena itu kontribusi dari penelitian ini
adalah mencari cara untuk menambah band dari citra SAR
sehingga dapat diperoleh informasi yang lebih banyak
Guna mencapai maksud tersebul diusulkan dengan cara
translormasi 4 froust dengan jalan menguraikan citra asli
menjadi satu sel citra delil dan salu citra aproksimasi,

Citra asli ¢y ditransformasikan kedalam citra
approksimasi atau disebul juga dengan produk skalar ¢
ditambah satu set cilra detil w; dengan i = 1,2,.j, dimana j
adalah skala tertinggi (lihat Gambar 2). Dari citra-citra
delil tersebut akan dapat diperoleh lebih banvak informasi
dan obyek-obyek dalam citra.
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Citra hasil
Gambar 2. trmsformast wavelef citra SAR

Citra asli

Karena unluk melakukan deteksi perubahan area
menggunakan citra multitemporal perlu persyaratan yaitu
vkuran cilranya harus sama, maka algorilma & ftrousl
merupakan pemilihan metoda yang sanpal tepal Hal ini
sesuai dengan sifat transformasi 4 troust yaitu stasioner
dan bersifal redundansi. Denpan transformasi slasioner
maka vkuran cilra tetap tidak berubah, selain ilu sifat
redundansi antara citra detil pada skala j dengan citra detil
pada skala (j-1), sanpat membantu dalem meng-
identifikasi obyek. Langkah selanjutnya, digunakan teknik
klasifikasi lak terselia (“unsupervised classification™) atau
pengklasieran dengan metode Self Organizing Map
(SOM) dari neural network karena tidak tersedianya data
groundtruth. Klasifikasi pada citra detil skala linggi akan
memperlihalkan struktur dari  obyek-obyek frekuensi
rendah seperli sungai dan jalan raya . Sedang obyek-
obyek Frekuensi tinggi seperti scattered tree, woodland,

dll, hanya akan lampak pada beberapa citra skala rendah
dan kemudian hilang,

Karena lidak tersedianya groundiruth maka pada
proses verifikasi dala, dalam penelitian in1 menggunakan
peta themalic yang diperoleh dai BAKOSURTANAL dan
citra multitemporal Landsat bulan Marel 97 dan bulan
Apgustus 98 dar LAPAN.

Deleksi perubahan penutup lahan pada penelilian ini
menppunakan teknik Image Dillerencing yang dilakukan
pada citra-citra detil multilemporal SAR setelah proses
pelabelan dan identifikast obyek dart hasil pengklastieran
diperoleh.

2. AREA PENELITIAN

Area penelitian adalah Kalimantan Tenpah yang
terletak pada longitude 113°53°-113°57" dan latitude
2°08"-2°10° (lihat Gambar 3). Area ini anlara lain terdiri
dari scattered Tree, swamp, woodland dan tanaman padi.
Dala yang digunakan dalam penelitian adalah JERS-1
SAR L-band scene (path-row: 96/304} diambil pada 20
Marel 1997 dan 3 Augusins 1998. Set data di proses pada
level 2.1 dengan standard geocoded image di resample ke
proveksi UTM (Universal Transverse Mercator) oleh
NASDA. Citra di register dengan memilih 25 GCP
(Ground Control Point), menggunakan [ungsi polynomial
denpan ke akuratan kurang dari 1 pixel RMS (Rool Mean
Square) error, denpan ukuran 125 mx 125 m,

Gambar 3. Cit Kalimantan Tengoh SAR JERSI,
20 Maret 97 dan 3 pgustus 98

3. TEORI DASAR

3.1.  Algoritma 4 Troust

Suat (ransformasi wavelef untuk dala diskrit dapat
diperoleh melalui versi yang dikenal sebagai algoritma &
trous (yang artinya : by “hole”} [2-3]. Proses transformasi
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alporitma 4 (rous adalah slasicner selain itu juga
transformasinya bersifal redundansi. Transformasi a
trous dalam |-dimensi akan menghasilkan satu set {w;}
pada skala ) vang berisi informasi detil dan satu produk
scalar ¢ yang berisi informasi struktur citra Baik w;
maupun ¢; . keduanya mempunyai jumlah pixel yang
sama dengan citra aslinya

colb)=c, (k) + 3w (k) @

gl
dimana ns adalah skala tertinpgi.

Dengan memisalkan bahwa sampel data {epff))
adalah produk skalar pada pixel k dari lungsi citra ff),
dengan fungsi penyekalaan vanp di ranslasikan ¢fx— &) :
cofk) = < fix) . dfx - k) > (3)
maka produk skalar pada skala j, adalah sebapai berikut :
ofk) = (V2) <fix). HZ(x-k) > (&)

Jika fungsi waveler ¢¥x) mengikuli persamaan
dilasi ¥ ¢(x/2) = 5 g1} f(c-[) maka,

¥ /) - X hn) §x-n) (5)
Koefisien filter #¢%) diperoleh dari persamaan dilasi

#(x), persamaan (5), Dari persamaan (3) dan (4), jarak
antara sampel! berlambah dengan faktor 2 dari skala (j-1)
untuk } >0 sampai skalaj. .
¢i{k) dapat dihitung secara iterasi dengan mengikuli relasi
sebagai berikul :

Gl = Zyhiw) G+ 2 n) ©)

Fungsi spline h(nj [S] yang akan digunakan adalah
kubik sentral B-spline atau B, -spline :

hfn) =(1/16;%:3/8; Ya: 1/16}; (-25n<2) (T

dan koefisien wavelet w; diperoleh dari perbedaan antara
dua produk skalar :

Wl = cufl) - ok @)

Jika harga (k + Zn) dari ¢,(k + 2n) berharga negatif,
maka aturan “mirror” akan digunakar ;

ctk-n) = c(k+n) ©

sedang rekonstmuksi cilra dapat dilakukan dengan
menggunakan formula (2),
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w2 W3

Gombar 4. Trons(ormasi 4 trous dengan skafn 3

Citra detil diperoleh dan w; =cp—c,. w2 =¢; - ¢;
dan w; = ¢3 - ¢ _ Dari Gambar 4, terlihat bahwa cilra
delil pada skala teinggi w; mempunyai garis tepi obyek
yang lebih jelas.

Cy ¢ ]
Gumbar 5, Citra uproksimis

Gambar 5 menunjukkan safu  sel cilra
aproksimasi yang dipunakan untuk menghasitkan citra
detil. Skala rerlinggi yang akan digunakan untuk
meminimisasikan bising spekle pada pra pengolahan
adalah ns = 5,

Tabel 2 Mean dan standard deviivd citra delil don aproksimasi

Citra Mean Stand.dcviasi

Origin 1452342 78.5767
cy 145.2308 0
c3 145.2380 41.9245
£3 145.2189 281238
w; 0.0034 58.2762
W 0.0072 17.6944
w3 00109 138098

Dari tabel 2 terlihat bahwa citra aproksimasi dari
wransformasi & froust berisi harga rala-rala (mean). Bila
makin Gnggi skala, harpa rata-ratanya natk maka citra
tersebul berisi obyek yang mempunyai harga digilal
number yang tinggi seperti tanah persang, hulan dan lain-
lain. Hal ini menyebabkan harga rala-rala citra detil
menjadi nepatif.

3.2. Denoising

Denoising alau proses penpurangan bising, berbeda
denpan proses filtering. Filtering dilakukan dalam domain
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[rekuensi, yailu menghilangkan daerah frekuensi yang
tidak diinginkan dengan mengpgunakan  thresholding
sehinppa beberapa struklur yang berbeda ikutl hilang
Sedangkan pada trensformasi wavelet yang mengubah
waktu ke domain skala dan ruang, maka proses denoising
yang menghilangkan bising pada frekuenst terleniu dan
pada ruang tertentu tidak akan menghilangkan beberapa
struktur yang berbeda

Citra SAR di modelkan mengandung dua komponen.
yaitu komponen deterministik dan komponen stokastik
Komponen deterministik adalah sinyal sedang komponen
stokastik adalah bising. Ada dua model bising yaitu
model  bising additive Gauss dan model bising
mulliplikalif  non-Gauss.  Speckle adalah  bising
multiplikatif non-Gauss. Pada citra SAR, karena
bisingnya adalah speckle yang bersifat multiplikalif maka
kedua kompeonen tersebul akan dikalikan. Untuk
memisahkan dua komponen lersebul maka dilakukan
denpan mengambil harpa logaritmanya,
tvodel citra :

r=x v

log(z) = log(x} . logfv) (10)

dimana : fogfz) adalah citra baru,
log(x) adalah sinyal, dan
fog(v} adalah bising additive.

Karena bising fogfv) adalah additive maka dapat
dinyatakan dalam mode! Gaussian. Selanjuinya untuk
mengukur tingkat keberbasilan proses pengurangan
speckle dilakukan denpan pendekatan secara statistik
Dalam penelilian ini, unlwk uji sipaifikasi bising
digunakan mulliresolution support [2-3].

Nilai standard deviast yang sesuai pada skala j (o)
dalam ruang waveler berikutnya ditetapkan dari slandard
deviasi bising oy yang ada dalam citra asli 7 dan dari
pembelajaran mengenai bising dalam mang waveler.
Pembelajaran imi terdii dard  simulasi citra yang
mengandung bising Gaussian dengan standard deviasi
sama dengan 1. Kernudian menghtung standard deviasi of
pada masing-masing skalanya Hasil yang diperoleh dari
transformasi wavelfet adalah :

g = og (1n

Jika distribusi w,{x,y) adalah Gaussian, dengan rata-
rala nol dan standard deviasi sama dengan ¢, maka dapat
digunakan untuk membandingkan wfx,)} lerhadap Ko;
Kebanyakan K dipilih berharga 3 [2-3], denpan kelelitian
€ = 0.002. Jika wyx,y) berharga kecil, berarti citra tidak
signifikan dan dapal dinyatakan sebagai bebas bising
Tetapi jika wyfx,)) berharga besar maka citra menjadi
signifikan.

Jika iyl 2 Kay , wyixy) signifikan

wix.p) ks Ka, | wfxy) tidaksignifikan {12)

Dalam hal model bising Gaussian, maka perlu di
eslimasi harga standard deviasi dari bising pada masing-
masing skala dari Multiresolution support sebagai berikut;

M, (x. ¥ = 1. wfx}) significanl
0 2 if wfx. ) not significant (13}

]

Untuk menentukan koefisien signifikansi dengan M,{x.y),
masking ~nya adalah sebapai berikut :

S w, (M, (x, ) (4

el

dan rekonstruksi cilranya menppunakan formula

Colx, y)y=c, (. )+ iw S M (x,p) (15)

J=i

Penggunaan mulliresolution support, menyebabkan
tofX.y) tampak mempunyai siruktur yang tidak sebenamya
{restdual artifact). Uniuk itu perlu algoritma khusus untuk
mengurangi residual antifact.

Gombar 6. 0) citra asli, by citra denpan neddual amifict
¢} citrn seteluh pengurangan residual artifocl

Gambar 6, memperlihatkan perbedaan dani citra asli,

cilra dengan residual artifact dan citra setelah proses
pengurangan residual artifacl,

Haar :

level-5

Mean (¥ ): 145201 145196 145.187

Stddev(c): 46.510  41.361 38.045
o

o, (—) : 0320 0.285 0.261
X
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Daubechies (db-4) :

level-3 level-d level-5
Mean (X ): 142.621 141.825 140.897
Std,dev(c): 46,519 42,641 38.861
o
c.,{— ) : 0326 0.301 0276
X
A troust :

level-3 level-4 level-5
Mean (X ) 145.197 145.225 145.225
Std,dev(c): 48.778 46.452 45,101
o
o, (—) : 0335 0.319 0.310
X

Gambar 7. Perbandingun eitra hosit denoising menggunakan 1taar,
Daubechics dan i trons

Hasil denoising denpan algorilma & rous akan

memperlihatkan keunggulannya dalarn mempertahankan
struktur obyek dalam citra dibanding dengan transformasi
wavelet denpan Haar alau Daubechies, meskipun harga
o, pada setiap level lebih besar, Hal ini menyatakan
varian atau informasi & trous lebih besar dad Haar dan
Daubechies.  Gambar 7, akan memperlihatkan bahwa
dengan menambah skala pada proses ‘denoising,
ransformasi wavelet dengan Haar maupun Daubechies
akan mengalami kerusakan informasi dengan munculnya
spot pada cilra Daubechies level 3,4, 5 dan dislorsi
struktur berupa kotak pada citra Haar., Sedang 3 trous
tidak mengalami kerusakan informasi denpan
bertambahnya skala

Dari Gamber 7 citra & trous, lerlihat makin tinpgi
level atan skala resolusinya, struktur obyek makin jelas.
Tapi performansi seperii ini lidak dapal di pertahankan
terus. karena transformasi pada level-6 citra Maret 97,
muncul spol yang menandakan ada informasi yang rusak
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(lihat Gambar 8). Sedang cilra Agustus 98 limbul spot
seielah (ransformasi mencapai level-7,

)

Level-5

Gambar 8. Has) denoising menggunakan algoritma dlrous level-5 dan
6, mmrad 97,

Oleh karena itu transformasi A trous uniuk area
penelitian ini, hasil denoising yang terbaik adalah pada
level-5.

33. Self Organizing Map (SOM)

Pengorpanisasian sendiri (Sell Organizinp) dalam
jaringan adalah salu dari melode yang sangal banyak di
aplikasaikan dalam teknik neural network. Jarinpan ini
dapat melakukan pembelajaran  unfuk  mendeteksi
repularitas  dan  korelasi dari  masukannya serta
menyesuaikan tangpapannya terhadap masukan, Self
Organizing  Map (SOM)  belajar untuk  melakukan
klasifikasi vector masukan scsuai dengan bapaimana
mereka dikelompokkan dalam ruang masukan. Metode ini
dikembangkan oleh Kohonen (1984) [4]. Salu keandalan
dari neural network adalah kemampuannya untuk belajar.

Ada dua konsep vang sanpal penling pada proses
pembelajaran yailu paradigpma pembelajaran dan aturan
pembelajaran, Paradigma pembelajaran merupakan model
interaksi jaringan syaraf terhadap lingkungannya, yaitu

lingkungan informasi yang lersedia untuk jaringan
lersebuL  Sedang aturan pembelajaran merupakan proses
yang digunakan uniuk mengubah alau memperbaharui
nilai penimbang dalam jaringan syaraf.

Terdapat dua paradigma pembelajaran pada neural
network, yaitu pembelajaran terselin (Supervised) dan
pembelajaran lak lerselia (Unsupervised). Perbedaan dari
kedua paradigma itu adalah dalem hal target keluarannya,

Pada pembelajaran terselia dapat diartikan sebagai
adaptasi jaringan, melalui perubahan dalam jaringan,
tethedap hubunpan masukan ke keluaran. Seliap pola
masukan yang diberikan kepade jaringan memiliki
jawaban atau target yang lelah diketahui sebagai kunci
pengenalan untuk menghasilkan sejumiah attribute kelas.
Back-propagation adalah metoda neural network dengan
pelatihan terselia yang sangal popular,

Berbeda dengan pembelajaren (lerselia, pada
pembelajarnn Lak lerselia tidak diperfukan jewaban atau
tarpet yang lelah diketahwi sebelumnya Metode
Klasifikasi tak terselia merupakan pendekalan dimana
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penentuan kelas didasarkan pada daya pisah spectral
masukan yang berarli bahwa jaringan membentuk kelas-
kelas yang dapat dipisahkan secara speclral. Anpgapan
dasamya adalah bahwa pola di dalam sualu jenis kelas
akan berbeda dan dapat dipisahkan dengan pola kelas
lainnya secara perbandingan. Klasifikasi lak terselia
meng-adapiasi strukiur intemal jaringan uniuk menuju
kepada siruklur properli masukan. Jaringan Kohonen
merupakan salah satu yang termasuk ke dalam kelompok
ini. Jaringan ini selain memiliki kemampuan pembelajaran
yang cepal, juga memiliki kemampuan pengklasteran
secara alamiah berdasarkan pada kemiripan dengan pola
masukannya sendifi alaw dikenal denpan sebulan self~
organizing map (SOM) [4]. Pembelsjaran ini tidak
membuluhkan vector targel untuk kelvarannya, oleh
karena itu tidak ada perbandingan yang dilakukan
terhadap respon ideal yang diletapkan sebelumnya,
Rangkaian pembelajaran hanya berisi vekior masukan
saja Algoritma pembelajaran memodifikasi penimbang
jaringan untuk menghasilkan veclor keluaran yanp
konsisten.  Arlinya , penerapan salah satu veclor
pembelajaran  atau  veclor yang  serupa, akan
menphasilkan  pola keluaran yang sama  Proses
pembelajaran berarli proses mengubah alau memodilikasi
nilai penimbang datam jaringan berdasarkan pada suatu
aluran pembelajaran vang ditentukan.

4. KLASIFIKASI

Dalam penelilian ini menggunakan Klasifikasi tak
terselia (“unsupervised classificalion™} karena tidak
lersedianya data groundirmth mengenai farget yanp
diinginkan. Peneliti-penelili lerdahuly, banyak yang telah
berhasil menganalisa obyek menggunakan texture uniuk
daerah  yang proundtruthnya tidak tersedia  [5-6].
Pertambahan band dan sifal redundansi dari citra detil
yang diperoleh dari penelitian ini, maka klasifikasi tak
lerselia atau pengklasteran dari SOM merupakan pilihan
yang lepal. Dalam aturan ini neuron-neuron keluaran
saling bersaing, sehingga pada akhirnya hanya satu unit
neuron yang leraklivasi, yaitu neuron yang paling mirip
dengan pola masukan. Pembelajaran kompetitif ini akan
meng-klaster alau mengelompokkan data masukan. Pola-
pola yang serupa akan dikelompokkan oleh jaringan dan
diwakili oleh selv unil newron. Penpelompokkan ini
dilakukan secara olomalis berdasarkan pada korelasi dala

Pembelajaran  kompeliif yang  sederhana
memiliki satu lapisan keluaran. Setiap unit i pada lapisan
keluaran terhubung dengan seluruh unil masukan (x; )
dengan penimbang w,;, untukj=1,2 3, ......n. Sebagai
hasil kompelisi, hanya satu unil i yang memiliki selisih
terkecil terhadap vector pola masukan dan akan
dinyatakan sebagai pemenang, Dampak dari aturan ini
adalah membuat pola pemenang mendekati pola masukan.
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Langkah pertama adalah melakukan inisialisasi pada
proses compelilive layer. Dalam penelitian  ini
menggunakan satu layer dan diperlukan parameter matriks
dari harga maksimum dan minimum, yaitu dalam bentuk
angka numerk dari 0 sampai 255. Selanjutnya dipilih
jumlah newron = 8 karena menghasilkan struktur yang
paling jelas, Kohonen Leaning Rate (KLR) = 001 dan
Conscience Learning Rale (CLR) = 0.001.

Sebelum proses training, citra 2-dimensi di ubah ke
bentuk vector matriks. Setelah proses training (pelatihan)
veclor matriks dikembalikan kedalam bentuk 2-dimensi.
Gambar ¥, memperlihatkan cilra Marel 97 dan Agustus
98 hasil denoising, ditransformasi pada skala 4 schingga
menghasilkan citra detil w,, w; w; dan w, dari skala yang
berbeda, struktur obyeknya akan tampak semakin jelas
pada skala yang lebih tinggi.

Citra Maret 97 Citra Apustus 98
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Gambar 2. Pengklasteran citra dedi)

Langkah selanjulnya adalah proses pelabelan citra
detil, yang hasilnya lerlihal pada Gambar 10.

Citra More1 97

Cilra Aguslos 98




Wy

Gombar 14). Pelubetan cilm detil Mrret 97 dan Agustus 98

Seielah proses pelabelan dimana struktur obyek-
obyek dalam citra sudah terlibat, langkah selanjutnya
adalah deteksi obyek.. Untuk melakukan verifikasi obyek
biasanya digunakan data “groundtruth™. Tapi karena tidak
tersedianya groundtruth, verifikesi pada penelitian ini
menggunakan peta Themalic dari BAKOSURTANAL
dengan skala 1:250,000 den citra Landsal TM dan
LAPAN. Hal ini dilakukan Ekarcha skala dar peta
Themalic terlalu besar. Hasilnya terdeteksi ada 5 klas.
Klas tersebul adalah tumbuhan rawa atae swamp (biru
muda), hutan yang berperombol atau scallcred tree
{kuning), sungai yang dangkal (biru 1ua), sungai yang
dalam {merah) dan lanaman padi (oranye).

5. DETEKSI PERUBAHAN AREA

Deleksi perubahan penulup lahan menggunakan
metode Perbedean Citra (“Image Differencing”™) adalah
metode deteksi perubahan yang paling sederhana
Penganalisaan deleksi perubahan dilakukan dengan
pengurangan seliap citra detil Marel 97 dengan Agustus
96 dimana citra detil — citra detit tersebul dianalogikan
dengan multiband pada proses citra optis . Hal ini berbeda
dengan yang telah dilakukan oleh peneliti Jain [7-8] yang
menggunakan citra mullitemporal. Proses dari Perbedaan
Citra pada penelitian ini adalah :

Perbedaan Cilra = Citra Agustus 98 - Citra Maret 97 (16)
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Dalam pemrosesan ini ditakukan 1eknik deteksi perubahan
citra menggunakan Image Differencing dari ERMAPPER
seperli terlihat pada Gambar |1. Selanjulnya dilakukan
pengklasicran menggunakan SOM

Ld] W3 W3 Wy

Gumbar 1], Deleksi perubahan citra deul (Agusius 98 — Mard 97)
menggunzkon mnge Differencing

Setelah dilakukan pengklasieran, proses selanjutnya
adalah pelabelan uniuk membedakan klaster yang ada
dalam citra  Algoritma pelabelan pada deteksi perubahan
inl sama dengan algoritma uniuk klasifikasi cilra pada
proses sebelumnya.

Gambar 12. Deleksi permbahan gitra detil {Agustus 98 — Marel 97)

Pada Gambar 12, cilra delil w, memperlihatkan
adanya perbedaan area pada daerah swamp yang dapat
diamati dengan warna biru pelap dan biru muda Sedang
scattered tree ditandai denpan wama kuning.  Qbyek
sungai yang dalam maupun dangkal hampir lidak lerjadi
perubahan yang signifikan. Area dengan wama merah
muda, apabila di lakukan verifikasi dengan pela thematic
menunjukkan daerah persawahan disekitar sungai yang
dalam,

6. KESIMPULAN

Dan hasil penelitian, ada dua kesimpulan yang bisa
diambil, yailu:

Proses denoising menppunakan algoritma A trous
mempunyai kelebihan dibanding denoising menggunakan
mother waveler yang sudah terkenal seperti Haar dan
Daubechies. Algoritma & iroust dalam proses
dencisingnya tetap dapal mempertahankan informasi atau
struktur dan citra, Sedang pada Haar atau Daubechie
semakin linggt skalanya,” akan mengakibatkan rusaknya
informasi dengan timbulnya spot pada citra .



DETEKSI PERUBAHAN PENUTUP LAHAN BERDASARKAN ALGORITMA WAVELET A TROUST (WIHARTINI dkk.)

Untuk mengpali lebih banyak informosi dari citra
SAR dapal dilakukan dengan menambah band
mengpunakan transformasi 4 roust.  Band yang
dimaksud pada penclitian ini adalah sa set citra delil w
denpan  skala  berbeda  Selanjulnya dilakukan
pengklasieran dengan SOM unwwk  mengidentifikasi
obyek. Penpgamatan pada skala yang berbeda akan
memudahkan identiftkasi obyek. Selain hal tertsebut,
karena sifat Iransformasi & sroust adalah transformasi
redundansi, maka korelasi obyek dari citra detil j dengan
citra detil (j-1) akan mempermudah pendeteksian obyek.
Terlihat dari hasil pengklasieran, obyek-obyek denpan
frekuensi rendah akan tampak lebih jelas pada skata
linggi, misal : sungai. Sebaliknyn obyek-obyek dengan
frekuensi tingpi akan tampak pada citra detil skala
rendah, dan akan hilang dengan bertambahnyz skala

Sifat redundansi dari citra delil memudahkan deteksi
perubahan lahan, dimana deteksi awal dimulai dari citra
deti] skala tinggi kemudian dicari korelasinya pada cilra
detil yang lebih rendah.
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