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ABSTRAK

Penelitian ini membahas penggunaan Support Vector Machine (SVM)
untuk mendeteksi Karbon Nano-Dot (C-Dots) dalam citra SEM
(Scanning Electron Microscopy). C-Dots adalah nanopartikel karbon
dengan ukuran sangat kecil dan memiliki potensi aplikasi yang luas
dalam bidang nanoteknologi. Metode vyang diusulkan dalam
penelitian ini mengintegrasikan SVM dengan teknik pemrosesan citra
untuk mengidentifikasi dan mendeteksi C-Dots dalam citra SEM.
Proses deteksi C-Dots melibatkan beberapa tahap, termasuk pra-
pemrosesan citra, ekstraksi fitur, dan Klasifikasi dengan SVM. SVM
adalah metode pembelajaran mesin yang mampu memisahkan kelas
data yang kompleks dengan membangun sebuah hyperplane yang
optimal di antara kelas-kelas tersebut. Dalam penelitian ini, SVM
dilatih menggunakan contoh citra yang telah diberi label sebagai C-
Dots atau bukan C-Dots. Setelah pelatihan, SVM digunakan untuk
mengklasifikasikan citra-citra baru dan mengidentifikasi apakah
terdapat C-Dots di dalamnya. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa
metode yang diusulkan dapat mendeteksi C-Dots dengan akurasi yang
baik. Dalam banyak kasus, metode ini berhasil mengenali C-Dots
dengan tingkat akurasi di atas 90%. Hasil ini menunjukkan bahwa
SVM berpotensi menjadi alat yang efektif dalam deteksi C-Dots
dalam citra SEM.

Kata Kunci: C-Dots, Bukan C-Dots , SEM, SVM.



viii

ABSTRACT

This study discusses the use of Support Vector Machine (SVM) to
detect Carbon Nano-Dots (C-Dots) in SEM (Scanning Electron
Microscopy) images. C-Dots are carbon nanoparticles with a very
small size and have broad potential applications in the field of
nanotechnology. The method proposed in this study integrates SVM
with image processing techniques to identify and detect C-Dots in
SEM images. The C-Dots detection process involves several stages,
including image pre-processing, feature extraction, and classification
with SVM. SVM is a machine learning method that is able to separate
complex data classes by building an optimal hyperplane between
these classes. In this study, SVM was trained using sample images
that have been labeled as C-Dots or not C-Dots. After training, SVM
is used to classify new images and identify whether there are C-Dots
in them. The experimental results show that the proposed method can
detect C-Dots with good accuracy. In many cases, this method is
successful in recognizing C-Dots with an accuracy rate above 90%.
These results indicate that SVM has the potential to be an effective

tool in detecting C-Dots in SEM images.

Keywords: C-Dots, Not C-Dots , SEM, SVM.
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PENDAHULUAN

I.1 Latar Belakang

Dalam beberapa kasus karbon nano-dot (C-Dots) sangat sulit untuk dapat
dibedakan antara jenis carbon atau selulusa yang lainnya. Karbon nano-dot dapat
didefinisikan sebagai material nano yang akan dikompositkan dengan berbagai
sintetik ataupun polimer alam dengan model yang teratur. Carbon nano-dot adalah
salah satu bahan karbon yang memiliki ukuran tidak lebih dari 10 nm. C-Dots
diberbagai kalangan ilmuan dan universitas telah menjadi nanopartikel yang
cukup banyak dikembangkan secara intensif, bahkan sampai sekarang terus
dikembangkan dengan berbagai jenis penelitian baik itu sintesis C-Dots dengan
sintesis yang berupa polimer alam ataupun berbagai sintesis buat untuk
mengembangkan dan mengetahui apa sifat dan struktur lain dari C-Dots. Sampai
sekarang penelitian tentang karbon yang menarik tentu saja masih tentang ikatan
sumber karbon, namun itu tidak membatasi kita untuk memeliti nanopartikel yang
satu ini lebih dalam dan lebih kreatif lagi. [1,2].

Salah satu penelitian yang menarik untuk dilakukan adalah mendeteksi
karbon nanodot ini agar dapat dibedakan pada beberapa gambar, karena beberapa
gambar karbon nanodot tidak dapat dibedakan antara C-dots dan selulosa tempat
mereka melekat pada beberapa kasus. Untuk proses pendeteksian hal ini akan
digunakan pemanfaatan citra digital. Dalam pengolahan citra digital sebenarnya
sudah banyak proses atau cara yang telah dikembangkan, tujuan pengembangan
metode tersebut adalah untuk bagaimana computer dapat mendeteksi dan
mengenali objek pada suatu citra dengan tepat dan mengolahnya dalam waktu
yang akan relative singkat. Citra sendiri dapat di artikan secara matematis sebagai
fungsi kontinu dengan intensitas cahaya pada dua dimensi [3,4].

Pada gambar yang akan diolah dalam bentuk citra digital biasanya akan
memiliki macam-macam warna yang berbeda artinya komposisi RGB cukup
beragam. RGB secara sederhana dapat diartikan sebagai suatu model warna yang
terdiri atas 3 buah warna, Red (R), Green (G), dan Blue (B). Komposisi RGB ini



yang akan mempengaruhi warna yang akan muncul pada computer untuk setiap
gambar, perbedaan RGB akan dikombinasikan sehingga membentuk warna-warna
lain sehingga didapatkan warna yang dimaksud pada gambar yang akan
ditayangkan pada computer atau perangkat lainnya. Untuk kombinasi RGB yang
sederhana dapat dijelaskan contoh untuk warna hitam nilai R=0, G=0, dan B=0
sedangkan untuk warna putih nilai RGB-nya bernilai R=255, G=255, dan B=255.
Hitam dan putih adalah salah satu kombinasi warna yang mungkin dibuat oleh
kombinasi RGB untuk membentuk warna yang diinginkan [5].

Pada proses citra digital akan digunakan warna citra gambar dalam bentuk
grayscale. Grayscale sendiri dapat diartikan sebagai nuansa warna monokromatik
dari hitam menjadi putih, sehingga grayscale diartikan sebagai warna abu-abu.
Penggunaan Grayscale ini berguna untuk proses citra digital. [6].

Pada proses membedakan Carbon nano-dot dengan material lain yang
mungkin tempat melekat carbon nanodot seperti selulosa dapat digunakan ccitra
digital untuk membedakan bentuk-bentuk citra dari gambar yang diambil. Pada
metode citra digital yang dapat dideteksi atau dibedakan hanya dalam bentuk yang
sederhana seperti bagun datar pada umumnya, yaitu lingkaran, persegi Panjang,
dan garis. Untuk membedakan antara lingkaran dan garis akan digunakan
beberapa metode dalam citra digital dan yang cukup popular adalah Hough
Transform baik untuk lingkaran maupun garis.

Pada penelitian ini akan digunakan mesin learning yaitu Support Vector
mechine (SVM) metode ini akan memisahkan 2 jenis class pada sebuah data
dengan mencari hyperplane terbaik pemisah 2 buah class tersebut. Sebelum
menggunakan mesin learning tersebut akan digunakan metode citra digital terlebih
dahulu yaitu deteksi tepi dan menggunakan hough transform untuk garis dan
lingkara, karena carbon nanodot berbentuk lingakaran dan data yang digunakan
dalam penelitian juga berupa selulosa dengan bentuk garis. Hasil dari semua citra
digital akan dimasukan kedalam SVM untuk menjadi data sehingga dibuat
hyperplane dari data tersebut. Sehingga mesin learning SVM sangat efektif dan
efisien untuk membedakan antara lingakaran dan garis pada kasus membedakan

carbon nanodot dengan material lainnya.



I.2 Rumusan Masalah
1. Bagaimana cara membedakan antara C-Dots dengan citra Non C-Dots
dengan metode SVM?
2. Berapa besar akurasi metode SVM untuk mengklasifikasikan C-Dots
dengan Citra Non C-Dots?
1.3 Tujuan Penelitian
1. Membuat pembelajaran mesin metode SVM untuk membedakan C-Dots
dengan Citra Non C-Dots.
2. Menghitung akurasi metode SVM untuk mengkalasifikasi C-Dots dengan
citra Non C-Dots.
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TINJAUAN PUSTAKA

11.1 Carbon Nanodot

Carbon nanodots (C-dots) adalah kelas material nano berbasis karbon yang
relatif baru dengan ukuran di bawah 10 nm dan bentuk hampir bulat[1]. Selama
bertahun-tahun, nanopartikel ini semakin populer karena sifat fotofisika dan
optoelektroniknya yang menarik[2]. Selain itu, C-Dots memiliki sifat menarik
lainnya seperti toksisitas rendah, biokompatibilitas, dan kelarutan yang baik
hingga sangat baik dalam air dan pelarut organik polar biasa[3]. Seperti
kebanyakan nanomaterial karbon, pilihan prekursor dan kondisi sintesis yang
tepat sangat penting untuk menyetel sifat mereka untuk aplikasi spesifik. [4, 5].
Terutama ketika sebuah molekul digunakan sebagai prekursor, struktur kimia C-
Dots yang dihasilkan dapat mencerminkan molekul precursor. Misalnya, dengan
menggunakan asam amino dan molekul pembawa amina, dimungkinkan untuk
memperoleh partikel nano yang kaya akan amina permukaan dan fungsi nitrogen
lainnya. [8] Yang penting, gugus amino permukaan ini dapat meniru perilaku
kimia katalis amina molekuler klasik, yang memungkinkan penerapan CD yang
mengandung amina sebagai platform nanokatalitik dalam sintesis organik. dan

akhirnya kembali ke keadaan awalnya dalam fase padat [2,9].

< L .
High-vats_SED PC-std. 15kV, x 300 "
Sampel._ < -

Gambar 2.1 Gambar Carbon Nanodot



11.2. Pengolahan Citra Digital

Pengolahan citra digital adalah proses manipulasi citra dengan
menggunakan bantuan komputer dengan tujuan mendapatkan informasi pada
gambar untuk tujuan tertentu dan proses selanjutnya.

Citra digital dibentuk dari sekumpulan piksel. Setiap piksel digambarkan
sebagai kotak kecil. Citra digital didefinisikan sebagai fungsi f(x,y) ukuran N
kolom dan M baris, x y merupakan koordinat spasial dan f adalah titik koordinat
yang menunjukkan nilai keabuan di titk tersebut[5][9][10].

Gambar 2.2 Sistem koordinat citra berukuran M x N
Berdasarkan nilai piksel, citra digital dikelompokkan kedalam tiga jenis
citra yaitu:

1. Citra Warna
Citra Warna (RGB) memiliki 3 komponen warna yakni Red, Green, Blue,
di setiap piksel. Setiap komponen warna menggunakan 8 bit (nilai Kisaran
0 sampai 255). Dengan demikian, kemungkinan warna yang bisa disajikan
mencapai 256*256*256 atau 16.777.216 kombinasi warna.

2. Citra Aras Keabuan
Citra aras keabuan memiliki satu nilai terusan disetiap piksel dengan kata
lain nilai terusan red=green=blue. Nilai tersebut menunjukan tingkat

intensitas. Tingkat intensitas dimulai dari warna hitam, keabuan sampai



putih. Citra aras keabuan memiliki kedalaman warna 8 bit (256 kombinasi
warna keabuan) diperoleh menggunakan persamaan berikut :

((red )+ (green) + (blue ))
3
3. Citra biner, memiliki dua kemungkinan nilai piksel yakni hitam dan putih atau 0

aras keabuan =

dan 1. Citra biner sering muncul sebagai hasil proses thresholding, segmentasi
ataupun morfologi.

Komponen warna citra digital setiap piksel dikonversi menjadi matriks yang
berisi nilai-nilai riil. Matriks didefinisikan sebagai fungsi dua dimensi f(X,y)
dengan ukuran matriks M kali N, dimana M dapat dinyatakan sebagai baris dan N
adalah kolom serta x dan y adalah pasangan koordinat spasial. Nilai f pada titik
koordinat (x,y) disebut sebagai skala keabuan atau intensitas dari citra digital di
koordinat tersebut. Nilai x,y dan f secara keseluruhan berhingga atau bernilai
diskrit sehingga citra digital. Citra digital direprentasikan dalam bentuk matriks
persegi yang mewakili ukuran citra tersebut. Misalkan terdapat sebuah citra digital
dengan ukuran MxN, maka citra dapat direprentasikan dalam sebuah matriks
berukuran MxN sebagai berikut:

fan  f(A2) f(LN))
(2.1)

flx,y) = (
fM,1) f(M,2) f(M,N)

11.3 Segmentasi Citra Otsu
Segmentasi citra bertujuan mendapatkan objek-objek citra dengan cara
membagi citra ke dalam beberapa daerah yang memiliki kemiripan atribut.
Terdapat dua teknik segmentasi citra yang dapat digunakan yaitu mendeteksi
diskontinuitas dan similaritas. Pendekatan diskontinuitas membagi citra
berdasarkan perubahan intensitas yang tiba-tiba. Sedangkan pendekatan
similaritas memecah citra ke dalam daerah yang sama menurut beberapa Kriteria

yang sudah ditentukan, seperti proses tersholding.

Thresholding mengubah citra keabuan menjadi citra biner bergantung pada

nilai threshold atau disebut nilai (T) sehingga dapat diketahui daerah mana yang



termasuk objek dan latar belakang. Jika piksel lebih besar dari thershould diatur
menjadi 1 sebaliknya jika kurang dari threshold diatur menjadi 0. Secara umum
proses thresholding ditunjukan pada persamaan 1.1[12]

1if f(x,y)=T

g9 (o) = {0 if f,y)<T

(2.2)

Persamaan (2.2) menjelaskan bahwa g(x,y) adalah citra biner dari citra aras
keabuan f(x,y) dan T menyatakan nilai ambang. Konsep thresholding Otsu
pertama kali diperkenalkan oleh Nobuyuki Otsu (1979) untuk pengelompokan
citra biner berdasarkan bentuk histogram secara otomatis, mengasumsikan bahwa
citra berisi dua kelas dasar dengan bentuk histogram bimodal.[12] Tujuan metode
Otsu adalah membagi histogram citra keabuan ke dalam dua daerah yang berbeda
secara otomatis.

Berikut penurunan matematis Otsu menentukan threshold (k). Nilai k
berkisar antara 0 sampai 255.[14]

1. Probabilitas setiap piksel pada gray level i

pi=7 (2.3)

n; = jumlah piksel pada level ke — i

2. Jumlah kumulatif

k
0= Y p (2.4
i=0
3. Rerata kumulatif
k
ulk) = Zipi (2.5)
i=0

4. Rerata intensitas global



N
ur =" ipy (2.6)
i=0

5. Nilai ambang k ditentukan dengan memaksimumkan persamaan 2.7:

(1T w(k) — u(k)]?
w()[1 - w(k)]

ap?(k) = (2.7)

11.4 Deteksi Tepi Canny

Deteksi tepi dapat digunakan untuk memperoleh tepi-tepi yang diinginkan
dari suatu objek citra yang digunakan. Pada batas dua daerah terdapat perubahan
nilai intensitas yang cukup dratis yang disebut dengan tepi. Tepi dapat
didefinisikan sebagai jarak singkat dari sebuah perubahan nilai intensitas derajat
keabuan suatu citra yang mendadak (besar). Bentuk maupun ukuran objek
merupakan informasi penting yang dapat diketahui dari deteksi tepi.[17] Pada
deteksi tepi ada banyak teknik yang dapat digunakan, Adapun beberapa teknik
dalam deteksi tepi yang dapat digunakan yaitu orde pertama menggunakan
turunan pertama seperti operator Roberts, Prewitt, Sobel lalu orde kedua
menggunakan turunan kedua seperti Laplacian of Gaussian (LoG) dan operator
Kompas yakni medeteksi tepi kesegala arah mata angin seperti Krish,
Robinson.[18]

Deteksi tepi Canny pertama kali dikembangkan oleh John Canny pada
tahun 1986, dengan menggunakan alogaritma multi-tahap dalam mendeteksi tepi
citra. Algoritma deteksi tepi Canny memiliki 3 kriteria yakni memberikan tingkat
kesalahan yang paling minimum, serta mengalokasikan titik-titik tepi (jarak
piksel-piksel tepi yang ditemukan deteksi dan tepi yang sesungguhnya sangat
pendek), dan hanya memberikan satu respon untuk satu buah tepi. Terdapat enam
tahap dalam mendeteksi tepi Canny sebagai berikut:[22]

1. Mengimplementasikan tapis Gaussian untuk mereduksi noise dan
meningkatkan kualitas detail citra. Proses ini menghasilkan citra tampak
sedikit lebih buram yang tujuan proses ini mendapatkan tepian citra yang

sebenarnya sehingga garis-garis halus yang berada di area gradasi pada



citra masih bisa dideteksi. Filter Gaussian 2 dimensi dinyatakan dalam
persamaan berikut:

1 _x2+y2

2mo? e 27 (28)

Dimana G(x,y) elemen matriks gaussian pada posisi (X,y), &= 22/7,
e = 2.71828182846, ¢ ialah nilai standar deviasi. Berdasarkan rumus (2.8),

G(x,y) =

salah satu filter Gaussian dengan o= 1.4 dan ukuran kernel 3x3 adalah:

tb s o]
16121

Contoh: Misalkan matriks citra berukuran 5 * 5 yang berisi:
Tabel 2.1 Contoh Matriks Deteksi Tepi Canny

0 16 32 48 64
16 0 16 32 48
32 16 0 16 32
48 32 16 0 16
64 48 32 16 0

Matriks dikalikan antar komponen dengan kernel Gaussian. Proses
perkalian komponen utama di 2,2 dijelaskan sebagai berikut:
H(2,2)=(0*1+16*2+32*1+16*2+0*4+16*2+32*1+16*2+10*1)/16=12
Proses perkalian komponen utama di 4,2 dijelaskan sebagai berikut:
H(4,2)=(32*1+48*2+64*1+16*2+32*4+48*2+0*1+16*2+32*1)/16=34
Proses perkalian komponen utama di 3,4 dijelaskan sebagai berikut:
H(3,4)=(32*1+16*2+0*1+48*2+32*4+16*2+64*1+48*2+32*1)/16=34
Perkalian dikerjakan untuk semua komponen matriks citra. Hasil

perhitungan adalah:

12 19 34
19 12 19
34 19 12

Melakukan perhitungan besar gradient dan arah tepi. Perhitungan gradient
magnitude menggunakan salah satu kernel Roberts, Prewitt, atau Sobel.

Memperkecil garis tepi yang muncul dengan menerapkan nonmaximum
suppression sehingga mengahsilkan garis tepian yang terlihat lebih

ramping. Nonmaximum  Suppresion sendiri dilaksanakan dengan



mempertimbangkan dan juga memperhatikan dua titik tetangga yang
terletak pada arah tepi. Jika nilai piksel titik perhatian lebih besar daripada
gradien kedua tetangga, nilainya dipertahankan. Sebaliknya, jika piksel
titik perhatian lebih kecil daripada nilai salah satu atau kedua gradien
tetangga, nilainya dirubah menjadi 0.
Menerapkan dua buah threshold (double thresholding). Sederhananya
double thresholding bertujuan klarifikasi dua buah High-thershould (T,)
dan low-thershold (T,), dengan T, =~ 2T;. Jika nilai piksel lebih besar atau
sama dengan T, maka diatur nilai 255, jika nilai piksel kurang dari atau
sama dengan T; maka diatur menjadi 0. Piksel diantara T; dan T, disebut
kandidat piksel tepi maka sementara diberi nilai 128.
Edge tracking by hysteresis bertujuan memperoleh tepian final dengan
menekan semua sisi yang tidak terhubung pada tepian yang sangat kuat.
Nilai 128 selanjutnya dilakukan pengecekan pada piksel dari 8 arah
tetangganya, sehingga piksel hanya bernilai 0 atau 255. Perubahan nilai
128 menjadi nilai 255 apabila semua kondisi terpenuhi yakni jika salah
satu atau semua piksel pada 8 arah tetangganya bernilai 255. Proses
pengujian dilakukan samapai tidak ada lagi perubahan dari nilai 128
menjadi 255. Selanjutnya, semua piksel yang bernilai 128 yang tersisa
diubah menjadi 0.[21][22]

Tabel 2.2 Pengujian mengubah nilai 128 menjadi 255

-1 j j+1
255 255 255 255 255 255
oss 8] o5 D) oss [assl s
255 255 255 255 255 255

I1.5 Transformasi Hough

Transformasi Hough adalah sebuah transform yang pertama Kali

diperkenalkan oleh paul Hough pada tahun 1962, Transformasi Hough (TH)

merupakan teknik pengalokasian bentuk-bentuk dalam gambar. Secara khusus,

transformasi ini digunakan untuk ekstraksi garis, lingkaran dan elips. TH

kemudian diimplementasikan untuk mendapatkan bangun ruang tertentu dalam
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gambar dan kemudian meluas karena transformasi ini memiliki banyak kelebihan
dan banyak potensi untuk pengembangan lebih lanjut. Kelebihan utamanya yaitu
dapat memberikan hasil lebih cepat dan sama dengan pencocokan pola[18][4].

Ide awal TH melakukan pemetaan dari titik gambar menuju sebuah ruang
akumulator (ruang Hough). Pemetaan tersebut diperoleh dalam bentuk yang
efisien secara matematis, berdasarkan fungsi yang menjelaskan kondisi dari target.
Pemetaam ini membutuhkan jauh lebih sedikit sumber perhitungan matematis
daripada dengan pencocokan pola. Karena TH ekuivalen dengan pencocokan pola,
TH menjadi salah satu dari teknik-teknik ekstraksi bentuk yang sering digunakan.

11.5.1 Transformasi Hough Garis

Transformasi Hough garis digunakan untuk melakukan deteksi garis lurus.
Secara detail Transformasi Hough garis dapat diartikan sebagai teknik
transformasi piksel dengan nilai tertentu yang dapat digunakan untuk memperoleh
garis dalam sebuah citra. Ini dilakukan untuk mendapatkan suatu fitur yang lebih
spesifik sesuai dengan tujuan utama dari transformasi garis ini[1][4]. Dua buah
titik bisa membentuk satu garis lurus dengan persamaan:

y =ax+b (2.9)
dengan nilai a dan b tertentu. Jika ada banyak titik dan dipilih hanya dua titik
tertentu, terdapat banyak kombinasi pasangan dua titik yang memiliki nilai a dan b
tertentu. Maka, untuk setiap pasangan a dan b tertentu, terdapat sejumlah kejadian.
Garis dibentuk dari setiap pasangan a dan b yang memenuhi syarat

pengambangan. llustrasi tersebut terdapat dalam gambar 2.3.

Hough transform

Input image

20

40

60

80

-50 0 50
Angles (degrees)

Gambar 2.3 llustrasi Transformasi Hough garis
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Contoh :
Misalkan beberapa titik koordinat yang mungkin membentuk garis.

-2,2 -1,2 0,2 1,2 2,2
-2,1 -1,1 0,1 1,1 2,1
-2,0 -1,0 0,0 1,0 2,0
-2-1 -1,-1 0,-1 1,-1 2,-1
-2,-2 -1,-2 0,-2 1,-2 2,-2
Kotak yang berwarna kuning adalah garis, dan angka di dalam kotak adalah
koordinat Kkartesius. Dalam kotak dibuat ada delapan kotak, didaftarkan semua
koordinat. Lalu antar semua titiknya dihitung nilai a dan b yang mengacu pada
persamaan (2.9).

Tabel 2.3 Daftar nilai a dan b setiap koordinat

No | Koordinat Relasi a b
1 1(-20 P1 dan P2 -1 -2

2 |-11 P1 dan P3 -1 -2
3102 P1 dan P4 -3 -2

4 11,1 P1 dan P5 inf inf
5120

6 | 1,-1 P2 dan P3 -1 -2

7 10,-2 P2 dan P4 inf inf
8 |-1,-1 P2 dan P5 3 2
28 | -1,-1 P7 dan P8 -1 2

Lalu membuat koordinat a dan b semua kejadian pasangan nilai a dan b tertentu

dituliskan dalam koordinat tersebut. Garis akan dibentuk pada kejadian yang

paling besar.
b

-4 -3 2 -1 0 1 2 3 4

-4 0 0 0 0 0 0 0

-3 0 0 0 0 0 0 0

-2 0 1 0 0 0 0 0 1 0

a 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0
10 o IEN o 0 o HEN o 0

2 0 1 0 0 0 1 0

3 0 0 0 0 0 0 0

4 0 0 0 0 0 0 0

Jumlah kejadian terbanyak bernilai 2 ada 4
a b

[
KRN R

Gambar 2.4 Kontur Kejadian Garis
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Sehingga didapatkan kejadian terbesar ada pada koordinat (-1,-2), (1,-2), (-1,2),
dan (1,2) yang masing-masing sebanyak 2 kejadian.
11.5.2 Transformasi Hough Lingkaran

Transformasi Hough lingkaran berawal dari persamaan umum lingkaran,
berikut:

(x = x0)* + (y —yp)? = 712 (2.10)

Di perasamaan (2.10) ada tiga tetapan yaitu xo, yo dan r, ada dua variable yaitu x
dan y yang menunjukkan koordinat piksel lingkaran yang terdapat. Satu pasang
koordinat x dan y dari gambar dan nilai r yang dipilih dipetakan ke titik pusat
lingkaran pada sudut tertentu. Hasil pemetaan ini adalah titik pusat lingkaran dan
jari-jari yang ditetapkan. Untuk banyak titik piksel dan jari-jari yang telah dipilih
terdapat banyak hasil pemetaan. Titik pusat lingkaran diambil dari kejadian yang

memenuhi ambang batas tertentu.

L X
,-Iil' -I 1.- . :—
~ ", W J,f o 1'\
} 72 iy :“‘ -l :.’\;- -
e A,
3 i)
(a) (b)
Gambar 2.5 (a) Citra yang berisi lingkaran (b) Ruang Akumulator
Contoh:
R=1, (a,b)=(0,0)
Pilihanr=1
| (ab)
4 titik yang dilewati
= ( '110)
(0,1)
('110)
(O,'l)
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Tabel 2.4 Daftar nilai a dan b untuk setiap scan sudut

Scan tiap 90 | dipilih [r=1

0, 90, 180, 270,360

0 90 180 | 270 | 360
B 10 | 00 11 [ 20 | ‘11 | 00
0,1 1,1 02 | 11 | 00 1,1

— a,b

1,0 2,0 1,1 0,0 1-1 2,0
0,-1 1,-1 0,0 -1,-1 0,-2 -1,-1
Misalkan lingkaran dengan jari-jari 1 dan titik pusat (0,0). Ada 4 titik yang

mungkin dilewati lingkaran. Lalu kita pilih jari-jari = 1 scan sudut 0, 90, 180, 270,
360 dan titik pusatnya (-1,0), (0,1), (1,0), (0,-1). Misalkan titik pusat (-1,0) pada
sudut O derajat memiliki titik lingkaran (0,0) dan seterusnya sesuai dengan scan.
Akan didapatkan gambar untuk setiap kejadian sebagai berikut:

b
2 1 0 1 2
0 0 0 0 0
1 0 2 1 2 0
a 1 o AN o 1
1 0 2 1 2 0
2 0 0 0 0 0

Gambar 2.6 Daftar kejadian terbesar
Gambar 2.5 menyatakan koordinat dengan kejadian terbanyak vyaitu (0,0)

sebanyak 4 kejadian, artinya koordinat (0,0) menjadi pusat lingkaran.

11.6 Support Vector Machine (SVM)

Support vector machine (SVM) adalah model mesin pembelajaran dengan
algoaritma yang mempelajari menganilisis data untuk Klasifikasi dan analisis
regresi. SVM  dikembangkan AT&T Bell Laboratories oleh Vladimir
Vapnik dengan temannya. SVM adalah salah satu metode prediksi paling kuat,
didasarkan pada kerangka pembelajaran statistik atau teori VC yang diusulkan
oleh Vapnik (1982) dan Chervonenkis (1974). Diberikan satu set contoh
pelatihan, masing-masing ditandai sebagai milik salah satu dari dua kategori,
algoritma pelatihan SVM membangun model yang memberikan contoh baru ke

satu kategori atau yang lain, menjadikannya sebagai pengklasifikasi linier biner
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non-probabilistik (walaupun metode seperti Platt penskalaan ada untuk
menggunakan SVM dalam pengaturan Klasifikasi probabilistik). SVM memetakan
contoh-contoh pelatihan ke titik-titik dalam ruang untuk memaksimalkan lebar
celah antara kedua kategori tersebut. Contoh-contoh baru kemudian dipetakan ke
dalam ruang yang sama dan diprediksi termasuk dalam kategori berdasarkan di
sisi celah mana mereka jatuh.

SVM berusaha untuk mencari hyperplane terbaik yang berfungsi sebagai
pemisah dua buah kelas pada input yang diinginkan. Hyperplane adalah sebuah
fungsi yang dapat digunakan untuk pemisah antar kelas. Pemisahan yang dibuat
oleh OSH (Optimum Separating Hyperplane), menjadi pemisah yang sangat
optimal yang dapat digunakan untuk klasifikasi. Misalkan {x, ......., x,,} adalah
kumpulan data dan y;e {+1, —1} adalah sebuah kelas dari data[11][21].

Maximum Margin

H / Positive Hyperplane
< </

N

Maximum Margin
Hyperplane
(Maximum Margin Classifier)

Support
Vectors

+ \‘
* /\\

Negative Hyperplane

>
rg

Gambar 2.7 SVM dan OSH

Pada gambar 2.6 dapat dilihat bidang pemisah yang memisahkan semua
objek sesuai dengan kelasnya. Data yang di perbatasan area disebut Support
Vector. Dua kelas dapat dipisahkan oleh sepasang bidang pembatas yang sejajar.
Pertama terlihat hyperplane membatasi kelas pertama sedangkan hyperplane

kedua membatasi kelas kedua, sehingga dapat dibuat persamaan: [11][21]
xpw+b=>+1y =+1 (2.11)
xp,w+b=+1y =-1 (2.12)
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w adalah Normal plane atau yang disebut sebagai support vector dan b
adalah posisi relative bidang terhadapt pusat koordinat atau yang disebut juga
dengan bias. Karena data berupa nonlinear, maka data akan diubah menjadi fitur
dimensi menggunakan fungsi pemetaan (transformasi) x; — @(x;) dengan a
sebagai fungsi kernel K, kernel yang digunakan pada persamaan ini adalah kernel
RBF yang dapat dilihat pada persamaan berikut:[21]

1
k(xix;) = exp (_S—Z I - x]-||2) (2.13)

Dimana x; dan x; adalah feature vectors dan & adalah produk dari

parameter C dan gamma SVM dapat diatur oleh user. Persamaan Weight (W)
vector dapat ditulikan dalam definiskan berikut:[11]

W= ) ayk(x) (2.14)
2

Weight vector biasanya akan memiliki nilai yang sangat besar, namun hal
ini bergantung pada nilai a. Lagrange multiplier digunakan untuk menetukan nilai
dari a, sehingga kita dapat menentukan nilai w. Nilai b dapat dditentukan dari

persamaan berikut:[21]

1 1
b= Z - Z ajy;k (3 x0) (2.15)

X;ESV x;ESV

Dimana SV adalah jumlah Support vector. Separator terbaik pada
persamaan hyperplane adalah program persamaan kuadrat dengan nilai maximum
sehingga Kita bisa mencari nilai a. Setelah persamaan kuadrat yang diingikan
ditemukan maka kelas dari berbagai nilai x dapat ditentukan persamaan

determinan fungsi sebagai berikut: [15][21]

D(z) = sign <Z a;yik(x;z) + b) (2.16)

i=1
Dimana D(z) adalah persamaan decision untuk semua kelas dan N adalah angka
untuk support vector.[15]
Misalkan ada data seperti pada tabel 2.5 untuk setiap koordinat yang dicari

hyperplane:
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Tabel 2.5 Tabel Contoh Parameter

-1 -1 -1
-1 1 -1
1 -1 -1
1 1 1

Keempat data di dalam tabel 2.5 dapat diilustrasikan dalam gambar (2.7)

2
2) 1 a (4)
o
2 4 0 12
(1) 2 (3)

Gambar 2.8 llustrasi tabel 2.5 dalam koordinat kartesian

Keterangan gambar:
wi.x +w,.y + b = 1, termasuk kelompok persegi

wi.x +w,.y +b < —1,termasuk kelompok belah ketupat

Dapat digunakan persamaan:
yi. (xp.w+b) > 1 (2.17)
Nl-(xl- wy + yiw,, + b) =1 (2.18)
Nilai i di persamaan 2.18 berarti baris matriks, dan nilai x, y, N dimasukan ke
persamaan 2.18. Dengan memasukkan nilai dalam tabel ke persamaan (2.17),
didapatkan empat persamaan:
Wy —wy, +b=-1
Wy +w,+b=-1
Wy —wy +b=-1

wy+w,+b=1
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Solusi persamaan 2.18 dapat dilakukan dengan metode subtitusi. Untuk nilai x=-1,
y=-1 dan N=-1, didapatkan:

—D((Dwy + (-Dw, +b) 21
wyt+w,—b=>1
Untuk nilai x=-1, y=1 dan N=-1, didapatkan:
D(=Dwy + (Dw, +b) 2 1
wy—w, —b2>1
Untuk nilai x=1, y=-1 dan N=-1, didapatkan:
ED(Mwy + (—Dw, +b) 2 1
—wy+w,—b=1
Untuk nilai x=1, y=1 dan N=1, didapatkan:
D((Dwy + (Dwy, +b) 21

wy+w,+b=1
Kemudian dilakukan eliminasi:

wy+w,—b=1

-------------------------- ()
2wy, = 2
w, =1
Wy +w, +b=
wy—w, —b=1
-------------------------- (+)
2w, = 2
w, =1
Wy —wy, —b=1
Wy =Wy, —b =
-------------------------- (+)
—2b =2
b=-1
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Maka didapatkan persamaan hyperplane sebagai berikut:

Wy X + W,y +b =0

Ix+1y+(-1)=0
x+y=1
Selain itu, solusi menggunakan aturan Cramer dihitung menggunakan 2
kombinasi pengambilan titik.
Kombinasi pertama diambil titik (2), (3), (4)
Dihitung determinan yang menghasilkan A= 4, AWx = 4,AWy = 4,Ab = —4.
Makanilaiw; =1; w, =1; b=-1
Persamaaan hyperplanenya adalah
x+y=1
Untuk titik 1 (-1, -1)
1(-1) + 1(-1) -1 = -3

Karena N di titik 1 < —1, titik satu merupakan kelompok belah ketupat.
Untuk titik 2 (-1,1)

1(-D+1(1D)-1=-1
Karena N di titik 2 < —1, titik dua merupakan kelompok belah ketupat.
Untuk titik 3 (1, -1)

1) +1(-1) -1 = -1

Karena N di titik 3 < —1, titik tiga merupakan kelompok belah ketupat.
Untuk titik 4 (1,1)

1(M+11) -1=1

Karena N di titik 4 > 1, titik empat merupakan kelompok persegi.

Kombinasi kedua diambil titik (1), (2), (4)
Dihitung determinan yang menghasilkan A= —4,AWx = —4,AWy = 0,Ab = 0.
Maka nilaiw; =1; w, =0; b=0

Persamaaan hyperplanenya adalah

Untuk titik 1 (-1, -1)
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1(-1) + 1(0) —0 = —1

Karena N di titik 1 < —1, titik satu merupakan kelompok belah ketupat.
Untuk titik 2 (-1,1)

1(-1)+1(0)-0=-1
Karena N di titik 2 < —1, titik dua merupakan kelompok belah ketupat.
Untuk titik 3 (1, -1)

1(1)+10) -0 =1
Karena N di titik 3 > 1, titik tiga merupakan kelompok persegi.
Untuk titik 4 (1,1)

1(1)+10) -0 =1

Karena N di titik 4 > 1, titik empat merupakan kelompok persegi.

11.7 Confusion Matriks
Confusion matriks adalah salah satu metode yang sering digunakan dalam
melakukan perhitungan akurasi pada konsep data mining. Confusion matrix
digambarkan dengan menyatakn jumlah data uji yang benar diklasifikasikan
dalam jumlah data uji yang salah diklasifikasikan. Evaluasi dengan confusion
matrix menghasilkan nilai accuracy, precision, dan recall.[23].
Tabel 2.6 Confusion Matrix

Correct Classified as
Classification | Predicted "+" | Predicted "-"
Actual "+" True Positive False Negative
Actual "-" False Positive True Negative

Beradasarkan tabel 2.6 Confusion matrix diatas, true positive (TP) adalah
jumlah record data positif yang diklasifikasikan sebagai positif, False Positive
(FP) adalah jumlah record data negative yang diklasifikasikan sebagai nilai
positif, False Negative (FN) adalah jumlah record data positif yang
diklasifikasikan, sebagai nilai positif, dan true negative (TN) adalah jumlah record
data negative yang diklasifikasikan sebagai nilai negatif. [23]

Membuat tabel perbandingan actual dan prediksi.
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-1 -1 -1 -3 -1

-1 1 -1 -1 -1

1 -1 -1 -1 1
1 1 1

Dari kombinasi pertama metode Cramer dapat dibuat Confusion matrix

Dari kombinasi kedua metode Cramer dapat dibuat Confusion matrix

Dengan aturan Cramer, kombinasi titik yang diambil mempengaruhi Conffusion

matriks.

Prediksi

®

Aktual

2

3

1

Prediksi
L3 =
Aktal | © 2 1
] - 1
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