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ABSTRAK

Klasifikasi citra  penginderaan  jauh  (inderaja)
bertujuan untuk menghasilkan peta tematik, dimana liap
wama mewakili sebuazh objek, misalkan hutan. laul.
sungai, sawah., dan lain-lain, Makalah  ini
mempreseniasikan disain dan implementasi perangkal
lunak untuk mengklasifikasi cilra inderaja multispekliral.
Metode berbasis wnsupervised yang diusulkan ini adalah
inleprasi dari metode feature extraction, hicravchical
(hirarki) clustering. dan pariitional (parniisi) clusiering,
'Fearure extraction dimaksudkan untuk mendapatkan
komponen utama citra multispektral lersebul. sekaligus
mengeliminir komponen yang redundan, sehingga akan
mengurangi  kompleksitas  kompulasi,  Histogram
komponen ulama ini dianalisa umuk melihat lokasi
terkongentasinva pixel dalam feature space, sehingga
proses split dapat menghasilkan cluster dengan cepat
Beberapa cluster vang sangat mirip akan digabungkan
oleh proses merpge, Pada lahap akhir. proses panisi akan
mendeteksi proloiype liap clusier dengan fuzzv C-Mean
{FCM). Uji coba perangkal lunak ini dilakukan pada citra
Landsat TM dan GOES-8. Hasilnva diukur berdasarkan
homogenitas 1iap cluster, helerogenitas antar clusier.
wakiu ekseckusi. dan nilai 1abel contingency. Tabel ini
akan membukiikan keberhasilan klasifikasi ierhadap 800
sampel dari Jawa Timur yang sebelumnya telah dikenali.
Uniuk bahan pembandingan, sampel jupa diuji coba
dengan algoritma ISMC (Improved Split and Merpe
Classification), vang berdasarkan penelitian sebelumnya
telah terbukti lebih baik dari pada ISODATA. Secara
umum, uji coba  menunjukkan  keunggulannya
dibandingkan 1SMC.

Kata kunci : Klasifikasi unsupervised, citra penginderaan
jauh, split, merge, furzy ¢ mean.

1. PENDAHULUAN

Analisa cluster merupakan suati bentuk pengenalan
pola vang berkaitan dengan pembelajaran secara
unsupgrvised. dimana jumlah pola kelas tidak dikelahui
[111{5]. Proses clusiering berusaha membagi dafa ser
dengan mengelompokkan seluruh pixel pada feaiure space
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{ruang cir) ke dalam sejumlah ofusrer secara alami.
Hampir semua algoritma efustering vang populer selalu
mengharuskan adanya inisialisast jumlah cluster awal
[81[3]. Padabal jumlah ini sangatlah sulit untuk diketahui.
sebab dibutuhkan orang vang benar-benar menguasai
konfigurasi objeknya

Dengan adanva fenomena tersebut, maka para peneliti
dalam bidang pengenalan pola (paftern recoghition)
berusztha menghasilkan  algoritma  yang  mampu
mendeteksi jumlah chater ini secara olomalis |3]|8]{5]. J.
J. Simpson [5] lelah mengembangkan algoritma ISMC
{Improved Split and Merge Classification). Algorima
chistering ini menggabunpkan proses splii dan merge
vang diiterasi hingga konvergen. Prosedur split vang
dikembangkannyva berusaha membagi sebuah  ¢lusrer
menjadt 2 sub cluster. Pembagiannya  berdasarkan
pasangan pixe! vang jaraknya lerjauh {2 pixe/ kulub).
Seielah masing-masing pixe! teloh memilih salah satu
pixel Kulub ini, maka terbeniuklah 2 sub cluster baru. Tiap
cluster vang sudah terbentuk dipecah lagi dengan proses
vang sama hingga uvkuran clusrer lersebul melampaui
batas Threshofd uniuk split. Selanjuinya dilakukan proses
penggabunpan {merging) amar cfusier vang berdekatan.
Proses selanjutnva adaiah pariitional, vaknl assigmnent
pixel lerhadap tiap pusat ¢fuster unluk menentukan pusat
cluster baru, Proses splir, merge, dan partitional ini
diulang hingga konvergen, Nampak bahwa mekanisme
split pada algoritma tersebuy tidak memperiimbangkan
lokasi fempat berkumpulnva mayoritas pixel. Namun
hanya mempertimbangkan jarak terjauh antar pixel Hal
ini bisa mengakibatkan pemotongan ¢usier vang berada
di anlara kedua pixe! tersebul. Penvebabnya bisa berupa
perbedaan distribusi atau juga ukuran cluster yang terlalu
besar. Denpan demikian dibutubkan melode splir yvang
memperhatikan distiibusi  pixel dalam feamre space.
Distribusi ini dapat digambarkan melalui Aistogram,
dimana tiap kurva vang terbentuk dapat dissosiasikan
sebagai sebuah cluster.

Masalah dalam pembagian secara langsung ini juga
dilakukan oleh Mehmet Celenk [6]. Melodenya
menggabungkan sp/it dan merge, dengan membagi
seluruh cilra menjadi non-overiapping window 4xd. Tiap
window di-splir menjadi 2 cluster dengan X-means
clustering, dan ini bisa dilakukan secara paralel. Seluruh
cluster hasil spfir, digabungkan dengan melode yang
sama Oleh karena tliap | window memiliki 2 cluster,
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maka jumtah cfuster menjadi sedemikion banyak,
sehingga proses merge akan memakan waklu lama.
Dengan demikian, dibuluhkan melode yang secepal
mungkin mampu membeniuk sejumlah cliester,

Pada kenyataannya, proses pembentukan cluster
dengan pencanan kurva pada feature space citra
muluispekiral sangatlah sulit. Sebab dibutuhkan [eknik
scanning kurva yang sangat rumit. Cara yang termudah
adalah mentransformasikannya menjadi saln dimensi,
namun mampu mewakili seluruvh spekirum. Proses ini
biasa disebut denpgan PCT (Principal Component
Transformation).

Bila proses spfit di alas menghasilkan cluster yang
cukup banyak, maka dibutuhkan metode pengabungan
yang lebih kelal. Penggabungan ini tidak hanya sekedar
mencari cluster yang terdekal kemudian digabungkan,
namun juga perlu dilihat apakah efek penggabungan ini
menyebabkan chain effecs, Efek int sangal. mungkin
terjadi, bifa pada citra tersebut \erdapal noise. Noise yang
terletak diantara 2 cluster yang berjauhan dapat bertindak
sebagal perantara Alibainya, kedun cluster yang
seharusnya tidak layak digabung ini, akhimya akan
terpabung, bila salah satu cftster tersebul menarik chusrer
noise untuk menjadi anpgolanya

Masalah lain yang harus dihadapi oleh algoriima
clustering adalah adanya uncentainiy baik vang bempa
noise maupun owutlier. Salah satw metode yang dapat
mengatasi kedua problema ini adalah fuzzy C-Means
{FCM) [4]. Algoritma ini selanjutnya dikembangkan oleh
para penelitt [7]{3)[8] untuk meningkatkan kinerjanya
Posisi noise dan ourlier, pada umumnya berada di antara
sejumlah clusier, dimana jarak terhadap liap pusat chsrer
tersebut hampir sama Dengan metode ini, membership
keduanya terhadap semua pusal cluster tidak zkan terlalu
besar, Sehingga lidak akan terlalu menentukan lokasi
pusat ¢fuster yang ditkutinya pada tiap ilerasi.

Penelitian ini bertujuan unluk membangun sebuah
perangkat lunak yang mampu melakukan wesupervised
classification (klasifikasi tak terawast) lerhadap citra
multispekiral dengan lebih akurat, dalam artian kondisi
cluster yang lebih kompak dan perbedaan anlar cluster
yang lebih meningkat, serta ketepalan pengenalan kelas
yang lebih tinggpi.

2. CLUSTERING ADAPTIF

Bab ini membahas {entang algoritma clusrering yang
diusutkan yakni algorilma Clustering Adaptif (CA).
Penamaan adaptif disebabkan pembagian pada tahap split
dilakukan sesuai dengan distribusi gray fevel citra dalam
histogram. Dengan demikian, jurnlah hasil pembagian itu
diadaplasikan sesuai dengan karakteristik citra
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2.1. Ukuran Kuantitatif

Representasi clusier dalam feature space dapa diukur
melalui 2 scarrer matrix. Tingkal kedckalan dalam satu
cluster divkur dengan within-cluster scatier mairix Sy,
sedanghkan jarak antar cluster diukur denpan berween-
churer scatter matrix Sy |12]|5}. 1dealnya, keanpgotaan
seliap clusrer haruslah sehomopen mungkin, sehingga Sp-
haruslah sekecil mungkin. Di samping itu perbedaan antar
ciuster seharusnya sebesar mungkin, sehingga Sy haruslah
setinggl mungkin. Misalkan C, adalah cluster ke-k dari K
buah cfuster yang dlhn.'snlkan Cluster Cy terdin dari ng
buah vecror, yakni {y*. .- }. Bila pusat clusrer Cy
adalah my, dengan rma-raia m, maka uniuk N vekior, S
dan Sy didefinisikan sebagai berikut:

.
—‘—'E Y dimana m=lzﬂgmg
No

X
S =Z()’,' -m ) -m,Y dimana S, =) S,
sl rl

I
S = 1, (my, —mm, ~m)’
e}

Bila terdapal 2 algoritma yang melakukan clustering
lethadap dare ser yang sama, maka hasil clustering
keduanya dapal divkur berdasarkan kedua variabel ini,
Pembandingan dapat dilakukan dengan mengkonversikan
matriks lersebul menjadi bilangan skalar. Melede yang
dapat digunakan antara lain irace dan deferminani [12).
Berdasarkan perlimbangan kemudahan penghitungan dan
Lepopulerann)a 113] [2] 11] [5], maka dalam penelitian
ini, melude frace yang di gunakan dengan rumus :

S = Z:r(S) z Zn vE—m|?

Erl Lal 4=l

1r(Sg) = Zn, | m, —m|f?
k=]

2.2. Disain Algoritma

Disain dan algonima ini direpresenlasikan mefalui
Data Flow Diagram aiau Diagram Alir Data (DAD).
DAD merupakan melode yang sangal sessai  untuk
mengeambarkan disain perangkat lunak, sebab aliran data
sejak awal diinputkan hingga akhir proses dapal diketahui
dengan jelas.

Gambar 1 menarnpilkan DAD level O atau confext
diagram, yakni diagram yang menarnpilkan input, proses,
dan output secara global. Inpuinya adalah citra
penginderaan jauh multispekiral, threshold merge, dan
threshold konvergensi. Sedangkan cuiputmya adalah citra
hasil  Klasifikasi vang disertai dengan analisa
kuantitatifnya
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itra inderja Multispekirm
Threshold inerge. dan Konvergensi

User

Ciira terklasifikasi, Traces Sb
dan Trace !

Gambar 1. Context Diagram

Threshold merge adalah bawas jarak minimal amar
cluster. Dengan demikian, bila terdapal 2 cluster yang
jaraknya kurang dan threshold, maka  keduanya
diasumsikan mewakili satu kelas yang sama, oleh karena
itu keduanya harus digabung. Sedangkan konvergensi ad)
dimaksudkan untuk memberi batasan iterasi pada f=y ¢
mean. Pada tliap iterasi, nilai frace dari Sp diukur, bila
lingkat perubahan yang terjadi pada ilerasi berikuinya
kurang dari threshold ini, maka diasumsikan sudah tidak
terdapal perubahan. Algontma ini terdiri dari 3 langkah
ulama, yakni proses splir, merge, dan fuzzy ¢ mecan
sebagaimana nampak pada Gambar 4.2, yakni Diagram 0

Level |.
t

Jumiah cluster dn%
Mean [iap cluste

Threshold Merpc N 2
User B *  Proses
Merge

Jumlzh cluster dan
Mean tiap cluste

¥ [5}
dan Trace Sw

Gambar 2, Diagram O Level 1

2.2.1. Proses Split

Proses split berisi pembagian cilra multispektral yang
diinputkan, menjadi sejumlah clusrer. Tiap cluster
direpresentasikan sebagai veklor mean yang dihitung
berdasarkan histogram | dimensi. Diagram 1 Level 2
untuk proses Split dapat dilihat pada Gambar 3.

Proses split dimulai dengan langkah [earure
Extracrion untuk mengetiminir informasi yang redundan,
Melode yang digunakan adalah Principle Component
Transformation {PCT). Transformasi ini dilakukan dengan
mengalikan vektor pixel denpan eigen vector dari
komponen yang memiliki eigen value terbesar. Bila X,

adatah matriks kovarian dan 1 adalah mariks identitas,
maka eigen value 7. dapat dihiwng berdasarkan rumus :
[Z-x1]=0

Bila terdapal K dimensi, maka akan dihasilkan K eigen
value. Eigen veclor ke-k E; dapal dican dari eigen value
ke-k 3y, denpan rumus :

| Z -2 1|Eg=10

Dalam hal ini eigen veclor yang digunakan adalah hasil
dari eigen value yang terbesar diantara K cigen value.

Hasil ransformasi yang merupakan komponen ulama
citra ini diakumulasi menjadi Aistogram. Tiap kurva
dalam histogram lcrsebul dapal diasumsikan sebagai
sebuah chuster yang terpisah [9] [11] [10],

Bila seluruh pixef telah diasosiasikan lerhadap sualu
cluster, maka terbenluklah daflar clusrer  yang
direpresentasikan melalui strukiur data linked fist. Tiap fist
menyalakan sebuah clisier yang meliputi jumlah anggota
beseria daflar nomor pixel tiap anggola fersebul, Langkah
pembentukan suawn  fisr  sekaligus  ditkui  dengan
penghitungan veklor mean clusrer dalam fist tersebut.
Vektor mean sebuah cluster adalah nilw rata-rata darn
seluruh vektor pixe! anggota cluster tersebul.

. Histogram Interval
_ Citra komponen uap
indcrmja ulama

Multisp.

Pixcl ke
cluster

Jml.
cluster

Array Anggola
uap cluste

14

Cilra inderaia Detcksi
Multispekirat pusal

cluster
Mean
liap cluster

Gambar 3. Diagram 1 Level 2 Proses Split
2.2.2, Proses Merge

Pada umumnya, diantara sejumlah cfuster yang
dihasilkan, terdapal beberapa cluster yang mirip salu sama
lain. Cluster demikian sangal layak digabungkan, sebab
masing-masing mencerminkan satu kelas yang mirip atau
bahkan sama. Terdapal beberapa metede vang dapat
diaplikasikan, diantaranya adalah nearesi-neighbor,
Surthest-neighbor, dan compromise [12] [13].

Berdasarkan eksperimen yang tidak kami sertakan di
makalah ini dan berdasarkan pertimbangan kelebihan dan
kekurangan yang dimiliki tiap metode, maka penelitian ini
menggunakan melode furthest-neighbor (complete link).
Metode ini mampu mengalasi resiko chain cffect, yang
dikhawalirkan lerjadi bila terdapal noise. Di dalam jfearure
space keberadaan noise dapat menyebabkan tergabungnya
sgjumlah cluster yang tidak mirip. Bila objek noise ini
minp denpan masing-masing clusrer lersebul, maka akan
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menjadi jembalan penghubung anlar cluster lersebut,
sehingea werjadilah chain effect.

Terdapat 3 proses utama yang dilakukan, yakni
pengukuran jarak anlar mean, pengpabunpan denpan
complete link, dan penghitunpan vektor mean dari clusier-
cluster yang baru terbentuk.

Pengukuran jarak antar mean menghasilkan 1abel yang
mampu menyimpan jarak cuclidean antar vektor mean
tersebutl. Bila jumlah ciuster yang ditnputkan adalah C,,
maka memory yang dibuluhkan adalah O(C,?). Tabel
digunakan oleh complere fink yang alporitmanya adalah :
Can pasangan cluster denpan jarak euclidean terkecil,
Bila kurang dari rhreshold merge, maka selesai.
Gabungkan kedua cluster tersebul,

Hitung ulang jarak ewclidean anlara semua cluster
denpan cluster baru dengan mengambil jarak terjauh
dengan anpgota cluster baru. Kembali ke langkah 1.
Sedanpkan penghitungan veklor mean adalah dengan
menghitung rata-raln dari hasil kali mean sub clusier
dengan jumlah anggotanya masing-masing.

2N

2.2.3. Proses Fuzzy C Mean

Proses Fuzzy C Mean beruszha mencari prolotype tiap
cluster, sehingga dapal digunakan untuk memilih vektor
pixel yang paling mirip uniuk dijadikan anggolanya. Pada
sehiap iterasi dilakukan penghitungan [/, (membership
pixel k erhadap cluster 1) dan v, (vektor mean dari cluster
t), dengan rumus sebagai berikul :

2 N ul
. o U,"x,
U, = Z[—gl]t ' ik dan Ve = lz;\___v,'
Fa A ‘zl 17 “"'

Proses di otas diiterasi hingga tercapai stopping criteria,
yakni berdasarkan perubaban pada Trace Sp yang tidak
melebihi nilai konvergen.

2.3. Implementasi Algoritma

Algoritma di alas diimplemenlasikan pada PC Penlium
MMX 233 MHz dengan memon 64 MB, YGA memory 4
MB, dan Sistem Operasi Windows 98. Perangkal lunak
Penpernbangnya adalah Borland Turbo C+H- versi 4.5
berbasis OOP (Object Oriented Programming). Program
ini harus mendukung konsep Mulriple Document Interface
melalui penampilan child window unluk Hap band

Dengan  perlimbangan  kemudahan pembacaannya,
maka implementasi finction yang ditulis di  sini
dimodifikasi menjadi pseudocode yang minp bahasa C.
Sebagaimana penjelesan pada sub bab 2.2.1. di atas,
fungsi Split dilmplementasikan sebagai berikut :
void SplitfChesterClass *listc)

BYTE HUGE **pattern = new BYT'E HUGE *{Band];
FPattern=AmbildddressAwaiPanernUntdTiapBand();
Histogram=PCT{pattern, Band);
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JumlahKurva=AnalisaChusrerHistogram),

if (umilahKurva < 2) return;

ClusterClass **Sublist -

new ClusterClass™ [JumiohKurva )
Jor feluster 1= 0 cluster < JumlahKurva ; cluster+ t)
Sublisifcluster |=CreateBuffer Anggoiafcluster),
CreateLinkedListfSublist, JumichKurva),
HopusLinkedListlama(lisic);
}

Proses merge didahului dengan pembualan tabel jarak
anlar cluster. Ukuran tabel ini adalah 2 n {n-1) untuk n
cluster. Implementast proses merge yang dalam hal ini
menggunakan melode complfete link adalah sebagai
berikut ;
void CompleteLink(}

{ Tabel=TabelJarakdntarChster{JumlahClusier);

do {

Jaraldinimum = Cluster TerdekaifTabel, C1, C2):
if (faraldMinimum < ThresholdMerge)
Gabungkan(C{, C2};
else BisaMerge=0;
} while (BisaMerge);

}

Adapun implementasi proses FCM adalah :

void FuzyChMean()

{

da {

HitunghMembership(};
ModifikasiVektorMean();
BelumKonvergen= PerilsaStoppingCriieriaf);

} while (BelumKonvergen);

}

2.4, Analisa Kompleksitas

Kompleksitas komputasi ini dihitung uniuk 2 fakter,
yakni pembandingan (Cmp) dan perkalian atau pembapian
(Ar), Pada bagian inisialisast, pencanian vektor max; dan
min;, untuk pive/ sejumlah n dan band sejumlah b,
membutuhkan Cmp = nb sela Ar = 2 + b (tanpa
threshold split). Tahap split diawali Pembuatan matriks
kovariansi dengan Ar = (b + n.b®+ b?), kemudian deteksi
milai eigert lerbesar dan veklor eigen, serla franspose-nyt
membutuhkan Ar = O (b, selanjutnya pada transformasi
Ar = nb. Sedanpkan pada pencanian peak histogram, Cmp
= 0 (256.b%). Bila terdapat v kurva, maka penentuan
keanggolaan pivel membutuhkan Cmp = v.n, diakhiri
dengan deteksi v vekior mean dengan Ar =b.v.

Proses mierge berlangsung sama dengan merge pada
algoritma ISMC. Pada pembuatan matriks jarak antar
mean, Ar = Yv(v-1).b. Pencarian jarak terdekat
membutuhkan Cmp = O (V). Updare juak jupa
membutuhkan Cmp = O (v?). Dan diakhiri penghitungan k
vektor mean bary, dengan Ar=(v.b+ kb).



Pada proses fuzzy C Mean, penphilungan membership
membuvhkan Ar = nk{b + 3). Selanjutnya unluk
penghitungan veklor mean vang baru berdasarkan
membership lersebut dibuiuhkan Ar = k(n2.b + b)
Penghilungan Sp, harus didahului denpan  penentuan
keangpgotaan tiap vektor, denpan Cmp = kn. Dilanjulkan
penghilungan vektor ToralMean seluruh cluster, dengan
Ar = kb + b. Berdasarkan vektor mean liap cluster dan
ToralMean  tersebul, maka Matriks Sp di sini
membutehkan Ar = 2.b°k, ditambah pemeriksaan
konvergensi dengan Ar = | dan Cmp = 1. Seluruh proses
Fuzzy C Mean di alas diulang hingga konvergen.

3. UJ1 COBA DAN EVALUASI

Sebagaimana telah dibahas, bahwa pembandingan
hasil klasifikasi ini nantinva akan dilakukan terhadap
algoritma [SMC. Oleh karena ilu, implemeniasi juga
dilakukan terhadap algoritrna ISMC. Adapun bentuk antar
muka perangkat lunak uniuk eksekusi kedua algoritma ini

i

dapat dilihat pada Gambar 4.

Gambar 4. Antar muka profis perangkaol Tunak

Urutan uji coba int adalah sebagai berikut ;

1. Uji coba terhadap algoritma CA dan ISMC dengan
input threshold merge dan konverpensi sama Hasil
yang dihitung adalah jumlzh cluster, waktu eksekusi,
(r{Sy) dan Lo{Sw).

2. Uji coba terhadap algoritma CA dengan inpul jumiah
cluster yang dihasilkan oleh ISMC di alas. Hasil yang
dihitung adalah wakiu eksekusi, ir{Sp) dan 1r(Sw).

3. Uji coba secara visual terhadap algoritma CA dan
1SMC dengan inpul jumlah cluster yang sama untuk
sampel daerah Jawa Timwr. Sampel lokasi yang
diambi] sebanyak 800 pixel untuk lokasi perairan dan
perkolaan.

3.1. Data Sampel

Karakieristik dala sampel dapal ditibat pada Tabel 1.
Sampet dari Landsat TM sebenamya adalah 7 band. oleh
karena perbedaan resolusi, maka band 6 tidak digunakan
schingga jumlahnya menjadi 6 band,

Tubel 1, Sumpel cityn 1ji coba
| Kode | Lokasg Satelit ngmn__
A Jawa Teneah | Landsat TM | 256
B | Rinu Landsat T™M | 300°
C__ ¢ Calilornia GOES-8 2567
D | Golapagos GOES-8 256°
E Panama__ GOES-§ 250%
F | Texas GOES-8 250°
G | Micarapua GOES-4 230°

Sedangkan pada GOES-8, dari 5 band tersedia, hanya
band 2, 4, dan 5 yang digunakan, apar lebih relevan
dengan uji coba ISMC [5] vang menggunakan AVHRR
band 2, 3, dan 4,

3.2. Eksekusi dengan Kesamaan Parameter

Data sampel tersebwl di alas dieksekusi dengan
atgoritma ISMC dengan input 3 parameler, yaknt SPLIT =
750, MERGE = 50, dan Tol = 0,05. Sedmgkan CA hanya
membutuhkan 2 parameter di atas MERGE = 50. dan
Konvergensi = 0,05. Gambar 5 menampilkan hasil
klasifiknsi 1SMC {a) dan CA (b) uniuk dala sampel A.
Sedangkan untuk sampel B, oulpul ISMC dan CA
ditunjukkan oleh Gambar 6. (a) dan (b).

(a) {5

Gambar 6. Qulput ISMC dnn CA uniuk sampel B
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Parameter jumlsh cluster dan  wakiu  eksekusi
ditampilkan pada 1abel 2 beserta peningkalan kecepatan
pada CA dibandingkan ISMC. Adapun parameter Ir{Sy)
dan r(Sy) ditampilkan pada Tabel 3 dan 3.4 dengan
disertal peningkatan yang terjadi. Perlu diingat bahwa
kinerja yang lebih baik, dilcntukan oleh lebih tingginya
Tr{Sp) dan tebih rendahnya Tr(Sy) 15).

Tabel 2. Sumlah cluster dan wakio eksekusi

Jumlah cluster Waktu eksekusi (deuk)

ISMC [CA | ISMC | CA | Peningkatan
A 9 21 166,53 | 39,11 T6.5%
B 9 17 193,55 | 65,91 65,9%
C 7 19 1187 | 11,54 2.3%
D 5 17 11,09 | 21,20 -01.2%
E 5] 15 10,54 | 17,96 -70,4%
F Y 18 14,61 | 21,04 44 0%
G 5 17 9,88 1 20,15 -103,9%

Tabel 2 menunjukkan kecenderungan CA  uniluk
menghasilkan jumlzh cluster yang lebih banyak darnpada
ISMC, walaupun kedua inpul parametemya sama
Sedangkan dalam hal wakiu eksekusi, lemyata tidak
semua sampel dieksekusi dalam waktu yang lebih cepal.
Hal ini merupakan wnceriainty yang keberadaannya sangat
tergantung kondisi sampel. Namu= demtikian berdasarkan
uji U (sindenr-t test), kedua sebaran nilai di atas tidak
dianggap mengalami perbedaan yang signifikan. Sebab
hasti uji statisiik, nilai t adalah 1,857, Sedangkan pada
nilai 1 tabel untuk jumlah sampel 7 {df = 6) dan tingkal
signilikansi 0,01 memperlihatkan nilai kritis (critical
valtie) sebesar 3,143, Hipotesa null menyatakan bahwa
perbedaan rala-rata kedua wakiu tersebul adalah 0. Oleh
karena 1,857 tersebut lebth rendah dari pada nilai kritis,
maka hipotesa null dapat diterima Namun demikian
terdapat sebuah pola yang cukup menarik, yakni
peningkalan kecepatan yang sangal tajam makin terfihkat
pada sampel dengan jumlah bard yang lebih banyak.

Tabcl 3. Nilai Tr{Si) sumpel

Tabel 4. Wil Tr(Syw) sampel

Ko _ . TrSw)y Peningkatan
de ISMC - CA homogeniias
A_| 2.052004e+07 | 8,617945¢+06 | 58,00%
B | 3.950288e+07 | 8,120886e+006 79,43%
- C | 2,361730e+07 | 9,319228e+06 | 62,14%
D | 1,725970et07 | 4,020906e+06 76,70%
_E | 4,741370e+06 [ 1,922373e+06 |  59,46%
F | 8.211367e+06 | 5,502580e+06 |  32.99%
G | 1,486727e+07 | 3,354379e+06 77.44%

Tr{Sg)
Kode ISMC CA Peningkatan
A | 4.478022¢+07 | 5,3827840+07 16.81%
B 4.401811e+07 | 8,321390e+07 47,10%
[ 2,773709e+08 | 2,898602e+08 4.31%
D | 3.611318c+08 | 3.740104¢+08 3.44%
E | 6,924016e+07 | 7.156918¢+07 3.25%
F_ | 1,732320e+08 | 1,747408¢+08 0.86%
G | 2.060136e+08 | 2.1748890+08 5.28%

Idealnya, Tr(Sp) haruslah setinggi mungkin, sebab
perbedaan antar cluster harus sebesar mungkin. Tabel 3
menunjukkan peningkatan Tr(Sp) untuk seluruh data
sampel. Hal ini menunjukkan keunggulan CA dalam hal
helerogenitas aniar cfuster.
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Sedangkan kondisi ideal Tr({Sy) adalah harus serendah
munghin atau dengan kata lain keadaan tiap dala dalam
seliap chuster harus dibual sehomogen mungkin. Temyata
Tabel .4 menunjukkan penurunan Tr{Sy). Hal ini
membuktikan keunggulan CA dalam hal heterogenilas
antar clusier.

3.3. Eksekusi dengan Jumlah Cluster Sama

Selelah data sampel diuji coba dengan ISMC, maka
akan dikelahui jumlah cluster yang dihasilkannya Bila
alporiima CA dipaksa unluk menghasilkan jumlah cluster
yang sama, maka waktu eksekusi, homogenilas, dan
helerogenitas akan dapat dihitung dengan lebih obyekiill

Pemaksaan ini dilakukan dengan mengganti stopping
criteria pada complete link yang semula berdasarkan
threshold merge, sekarang dipantikan dengan jumlah
cluster, Tabel 5, 3.6, dan 3.7 memperlihatkan waktu

. eksekusi, tr(Sp), dan r(Sw) uji coba CA ini, sekaligus

membandingkannya dengan hasil ISMC sebelumnya.

Tobel 5. Jumlah cluster dan waktu eksekusi

Jumiah ¢lusier Waktu eksekusi {delik)

ISMC | CA | ISMC | CA { Peningkatan
A 9 9 | 166,53 | 27,19 83,7%
B 9 9 193,55 | 26,20 8G,5%
C 7 7 11,87 | 26,92 -126,8%
D 5 5 1,001 8,13 26,7%
E 6 6 10,54 | 840 20,3%
F 2 9 14,61 | 11,64 20.3%
G 5 5 988 [ 7,69 22.2%

Adapun perbandingan wakiu eksekusi seperti nampak
pada Tabel 5, temyata juga mengalami hal yang sama
dengan perbandingan wakiu pada uji coba 1ahap pertama
Tidak semua sampel dapal dieksekusi lebih cepat oleh
algoritma ini dibandingkan algoritma ISMC,

Namun demikian berdasarkan uj t (stwdent-r rest),
kedua sebaran nilai di alas juga lidak diangpap mengalami
perbedaan yang signifikan. Sebab hasil uji statistik, nilai
adalah 1,720. Sedangkan pada tabel distribusi t, nilai kritis
(critical value) adalah 3,143, Qleh karena 1,720 tersebut
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lebih rendah dan pada nilai kritis, maka hitpolesa null
juga dapat diterima.

Tabeel 6, Nilai Tr($4) sampel

Tr{Sy)

Kode ISMC CA Peninpkatan
A 4.478022e+07 | 4,757978e+07 3.88%
B 440181 1e+07 j 7 GOBBR7e+()7 42, 15%
C 2. 7713709e+08 | 2,878832e+08 3.65%
D 3.611318¢+08 | 3,65746Re+08 1,26%
E 0,924016e+07 | 7,062125e+017 1.96%
F 1,732320e+08 | 1,712113¢+08 -1,18%
G 2,060136e+08 | 2,135345e+08 3.52%

Berdasarkan jumlah cfuster yang sama, nilai Te(Sp) ini
juza menunjukkan peningkatan, sebagaimana Tabel 6.
Namun, terdapal | sampel (F) yang jusiru menurun, Jadi
algoritma CA ini memang menunjukkan peninpkatan
heteropgenitas anlar cluster, namun dimungkinkan pula

terjadinya anomali pada sualu kondisi iertentu vang
unceriainiy.

Tubel 7. Nila Tr(Sw) sampel

. Tr(Sw)

Kode ISMC CA Peningkatan
A | 2.052004e+07 | 1.444018e+07 29,63%
B 3,950288e+07 | 1,523252¢+07 61,44%
C 2,461730e+07 | 1,631752e+07 33.73%
D 1,725970e+07 | 1,966575e+07 -13,94%
E 4,741370e+06 | 3,917660e+06 17,37%
F | 8.211367et+06 | 8,948068e+06 -8,97%
G .| 1.486727e+07 | 1,179007e+07 20.70%

Tabel 7 memperlihatkan febih rendahnya nilai Tr{Sw)
pada algoritma CA. Namun, sebagaimana Tabel 6, di sini
lejadi pula anomali, yakni padaz sampel D dan F.
Algorilma CA ini memang menunjukkan homopenitas
keanggolaan cluster yang lebih meningkal, namun
dimungkinkan pula terjadi sebaliknya pada suatu kondisi
cluster terlentu.

3.4. Pengujian Secara Visual

Sampel untuk yji coba ini adalah citra Landsat T™M
dart daerah Jawa Tiraur, tepainya daerah Surabaya dan
sekitarnya Salah salu band yang digunakan, yvakni band 5
dapat dilihal pada Gamnbar 7. Citra ini telah dikenai proses
histogram equalisasi, agar dapat dilihat dengan jelas.
Nampak terdapat 8 lokasi berupa kotak yang diberi wama
hitam atau pulih yang masing-masing berukuran 10 x 10
pixel. Mantinya masing-asing lokasi tersebut dijadikan
sebagai sampel kelas.

Adapun koordinal sudut ki atas kedelapan blok
tersebul adalah {18, 40), (233.85), (18.0), dan (234.120)
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unluk perairan, sclanjulinya koordinal awal (183.219),
(129.187), (140.221), dan (§27.167) untuk perkotaan.

TREBYREET
s X )

I,

ﬁ:‘ o152 ¢ 3
Gambar 7. Pengambilan 80 sampel

Jawa Timur

Eksekusi dengan ISMC lermnyata menghasiikan 14
chuster, Oleh karena diinpinkan apar hasil pemelaan itu
bisa dilihat sccara visual, maka algorilima CA juga harus
menghasilkan jumlah cluster yang sama, yakni 14 clusrer.
Gambar 8 (a) menampakkan hasil ISMC dan Gambar 8
{b) menampakkan hasil CA. Sekalipun lerkesan mirip,
namun, lemyata CA mampu menampakkan keadaan kota
secara lebih detail dibandingkan ISMC.

@ B .
_‘;?{‘( ;_-‘.:‘f:«-'i ,/!
: .
;'gi ] |

kel 0 TR
PR ] RS
Goambar 8_ 1Insii Klosifikust doerah Jowa Tomur

Pengujian secara visual melibatkan 2 kelas, yakni
perairan dan perkotaan, Perairan meliputi laut, rawa, dan
tambak  Sedanpkan  perkotaan  meliputi  jalan,
perindusirian, dan perumahan. Jumlah sampel tliap kelas
adalah 4 blok, sedangkan tiap biok berukuran 10x10 pixef.
Jadi sampel untuk perairan dan perkotaan masing-masing
berjumlah 400 pixet.

Tiap koordinat blok hasil eksekusi kedua algoritima
dideteksi nomor kede warnanya, yang sekalipus
menunjukkan kode cluster daerah lersebut. Selanjutnya
tiap nomor diakumulasi, sehingga diketahui jumlah
keseluruhannya. Deleksi ini sekalipus membandingkan
tingkat ketelitian kedua algoritma dalam proses clistering.
Matriks confusion pada Tabel 8 (a) menunjukkan bahwa
ISMC mengklasifikasikan 800 pixel sampel lersebul ke
dalam 9 kelas, Sedangkan CA menjadikannya 11 kelas,
sebagaimana nampak pada Tabel 8 (b),

Pada Tabel 8 (a) nampak terjadi dualisme pada cluster
nomor 2, dimana G pixel diantaranya dikenali sebagai
perairan, namun 8 pirve! diantaranya dikenali sebagai
perkotaan. Keenam pixe/ tersebul terdapal pada blok
dengan koordinal awal (234,130), yakni yang berlokasi di
daerah tambak
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Kelas lahan perairan dan perkotaan pada Tabel 8 (b)
ternyata berhasil dikenali dengan baik oleh 800 sampel
pixel tersebut, Hal ini membuktikan bahwa algoritma CA
memifiki keiepatan pengelompokan pixel vang lebib
{inggi terhadap suatu kelas lahan,

Tabel 8. Malnks confusion K lusitikost Jowa |'immr

N ) .- ("
Hasil Klasifikasi ISMC Hasil Klasifikasi CA
No Kelas Laban Mo | Kelas Lahan
Cluster #1 H2 Cluster | #1 | #2
1 1t0 l 107 |
2 ¢ 8 2 11
3 284 3 6
4 7 4 54
5 156 5 36
6 1 6 130
7 96 7 3
8 24 8 8
9 108 9 122
Tolal 400 400 10 282 :
11 9
Tortal H ] 400

4. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang diawali dengan mengkaji
berbagai  perkembangan algoritma  clusrering  hingpa
diusulkannya algoritma CA ini, maka dapat ditarik
beberapa kesimpulan berikut ini
1. Berdasarkan uji coba dengan parameler merge dan

threshold yang diset sama dengan rekomendasi dan
algorilma ISMC, terbukti bahwa algoriima CA ini
mampu menghasilkan cfuster yang lebih kompak dan
lebih menampakkan heterogenitas antar cfuster, seria
lebih tepat dalam mengidentifikasi kelas,

2, Peningkatan kecepatan eksekusi algoriima CA
dibandingkan algoritma ISMC, akan lebih tajam
untuk citra dengan jumlah hand yang lebih banyak,

3. Proses pembagian (spfit) sualu cluster akan dapat
dilakukan dengan tebih cepat, bila
memperltimbangkan juga faktor distribusi warmna pixe!
yang dalam penelitian ini direpresentasikan melalui
histogram. Sebab dengan cara ini, lokasi
lerkonsenirasinya pixel, yang diasumsikan sebapai
lokasi pusal suatu cfuster, dapal dideteksi secarn
langsunp,

4. Penggabungan (merge) sejumlah ¢fusier yang serupa
memang dapal dilakukan dengan berbagai metode,
namun perlu diperhatikan karakiteristik daia 1ersebut,
Keberadaan noise juga akan berpenparuh terhadap
komposisi chister. Denpan menggabungkan cluster-
cluster yang diasumsikan terlalu berdekalan, akan
menyebabkan jarak antar cluster makin javh. Hal imi
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akan semakin meninghkatkan perbedaan provonpe
suatu chusier dengan chster lainnya,

Iuzy ¢ Mean yang memang berjenis partitivial ini,
lefap saja mengharuskan tlersedianya inisialisast
lokasi pusal liap cfuster. Oleh karena ilu. diperlukan
teknik vang tepal unluk menghasilkan perkiraan awal
lokasi pusal cluster lersebul, apar keadaan konvergen
lekas tercapai. Dalam penelitian ini, Fuzzy C Mean
didahului dengan proses spfit dan merge vanp
menghasilkan jumlah eftsrer yang optimal dan lokasi
pusal cluster yang cukup mewakilinya

Penggunaan PCT untuk proses pembualan hisiogram
sanpal dipengaruhi oleh korelasi aniar spekturn, oleh
karenanya algoritma CA ini lebih sesuai untuk citra
multispektral vang korelasi antar spekirumnya tinggi.

Kualitas hasil klasifikasi algoritma CA ini sangat
tergantung pada distribusi pixel pada [eature space
vang sulit diprediksi. Oleh karcna itu, sulit untuk
menghindari terjadinya anomali sebagaimana pada
citra sampel C dan F.

5. SARAN

Berikut int adalah beberapa saran untuk penyempumaan
dan pengembangan lebih lanjut ;

1.

Metode yang diusulkan ini masih menggunakan jarak
enclidean sebapai parameler penentu keanggolaan
suatu clusier.

Pemakaian jarak ini berakibal ketidakmampuannva
untuk membedakan cfusrer yang berlainan ukuran.
Oleh karena ilu, perlu juga mempertimbangkan
penggunaan vanansi.

Penentuan nilai threshold yanp tepat. jupa akan
sangat membantu proses ini, Oleh kwrena itu
dibutuhkan ekseperimen yang lebih banyak untuk
mengpeneralisir threshold ersebut.

Mengingal penambahan jumlah band membual
peningkalan waktu vang cukup drastis, maka
diperlukan proses pemilihan ciri wntuk mereduksi
jumiah dimensi yang terlibal proses clustering.
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