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Abstrak

Metode Minimum Distancemerupakan metode sederhana (metrik jarak) yang
digunakan untuk alat pengklasifikasi pada masattgenalan pola. Demikian pula
Metode Gaussian Maximum Likelihopdnformasi yang ditunjukkan metode ini
cukup lengkap, karena selain rata-rata, juga memtpegkan informasi variansi
pada variable yang diukur. Tulisan ini mengkaji am@kme dan kinerja kedua
metode, yang diujikan pada data citra multispeldesdrah Riau dan Jawa Tengabh.
Dari hasil penelitian ini, ternyata penggunaan metdGaussian Maximum
Likelihood mempunyai akurasi yang lebih baik dibandingkan ogetMinimum
Distance

Kata kunci : klasifikasi citra, citra multispektral, metodengklasifikasiminimum
distance metodeGaussian maximum likelihopgendekatan geometris, pendekatan
statistic, matriks?opulation Confusion, Average Accuracy, Overallc#acy.

1. PENDAHULUAN

Klasifikasi citra merupakan proses untuk mengelokkpao seluruh piksel
pada suatu citra ke dalam sejumlah kelas obyekntert sedemikian sehingga
setiap kelas merepresentasikan suatu entitas depgaperti yang spesifik
(Chang, 2000). Setiap kelas obyek terdiri dari sghwian obyek-obyek yang
memiliki deskriptor atau ciri-ciri tertentu. Setiapbyek dalam kelas dapat

Xy

direpresentasikan dalam bentuk vektor xjrdengarx = X2 dan x, X, ...,

X

Xn menunjukkan ciri dari kelas, serta n menunjukkamlah ciri (Gonzalez,
1993).

Setiap kelas obyek knemiliki suatu vektor pola kelas; wang mencirikan

kelas tersebut. Pola kelas wapat berupa vektor ciri rata-ratay =-- ZX
. ) xOk.
J

dengan j=1,2,...,M serta M adalah jumlah kelas, daaddlah jumlah vektor pola

dari kelas k
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Untuk citra multispektral, kelas-kelas obyek yangungkin ada
diantaranya adalah kelas sungai, kelas hutan, kelksebunan, kelas perumahan,
kelas awan, kelas hutan kabut, dsb. Pada pengkéss#gn suatu obyek dengan
metode Minimum Distancemetrik yang digunakan adalah jarak, sedang pada
metode Gaussian Maximum Likelihoosgelain rata-rata, juga memperhitungkan
variansi variabel yang diukur.

Dalam penelitian terdahulu, dengan kasus citra IBagyada proporsi
sampel pelatihan 30% dan proporsi sample pengufdéa menunjukkan metode
Minimum Distancekinerja akurasi klasifikasinya sebesar 91.14% \8ko,
2003). Untuk mengetahui mekanisme dan kinerja kedoetode secara
menyeluruh, dilakukan eksperimen pada saat yargaberan untuk mengevaluasi
hasil klasifikasi, yang diuji cobakan pada citraltispektral daerah Riau dan Jawa
Tengah.

2. PERBANDINGAN SISTEM PENGAMBILAN KEPUTUSAN
2.1. Pengambilan Keputusan pada Pengklasifikas Minimum Distance.

Jika setiap piksel dalam citra direpresentasikdandavektor ciriu, maka
salah satu cara untuk menentukan keanggatastalah dengan memasukkannya
ke kelas yang terdekat jaraknya dengardarak antara vektor cid dan vektor

pola kelas ke-ji(y) dapat dihitung menggunakan jafakclideandengan formula

Dj(u)=|u-m|
dengan j=1,2,....M dan |a] ="@"? adalahnorm Euclidean Vektor polau
dimasukkan ke kelas kka Dj(u) merupakan jarak terdekat dibandingkagfup
1< p < M dengan . Metode ini dikenal sebagai klasifikasi dengamgekatan
geometrik (Hudson, 1987).

2.2. Pengambilan Keputusan pada Pengklasifikass Gaussian Maximum
Likelihood.

Pada metode Pengklasifikassaussian Maximum Likelihopdselain
variabel rata-rata juga memperhatikan variansi dekior ciri obyek-obyek yang

ada pada kelas tersebut. Informasi ini bergunakumtengetahui sebaran setiap
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kelas dari variabel yang diukur. Fungsi Bayes urkelas ke k adalah gu)
=p(ulk)P(k), dengan P(k adalah probabilitas vektor cuitergolong dalam kelas
ki. Jika sebaran vektor ciri setiap kelas diasumsikamiliki sebaran Gaussian,

maka p(|k) dapat dirumuskan sebagai

p(ulk)= exp {—%(u - mj)T Cj_l (u -mj)} ......... 1

(2_’_[)71/2

Y
cj\

dengan Cj adalah matriks kovariansi untuk kelas Matriks kovariansi ini

dirumuskan sebagai,-z@i 2 xx' —mm?
j Xij
Dengan adanya bentuk eksponensial ini, akan lebudam dengan
menghitung In dari fungsi keputusan dibandingkamus asli. Sehingga
formulanya dapat ditulis sebagai
d(u)=In| p(ulk )pk)|=In pQulk )+Inp(k) ... 2

Dengan substitusi persamaan (1) ke persamaaipgpteh
n 1 1 g
d (u)=1In p(k )-Eln 2T[-§|n‘ o ‘—E[(u-mj)T le(u-mj)] .......... 3

Nilai ZIn2m sama untuk setiap kelas, sehingga dapat dihilamgka

sehingga persamaan (3) dapat ditulis menjadi

q(u):ln p(kj)-%In‘Cj‘—%[(u-mj)TC}l(u-mj)] ........ 4

Metode ini disebut juga sebagai pengklasifikasi @&ayuntuk vektor ciri
kelas yang diasumsikan memiliki sebaran Gaussiektov ciri u dimasukkan ke
kelas k jika d(u) merupakan probabilitas terbesar dibandingkgn)dl< p <M
dengan gj. Metode ini merupakan pendekatan probabilistienghn fungsi
keputusan yang digunakan adalah fungsi Bayes (hidse87). Menurut Duda
(1973), metode ini mempunyai kinerja baik untukgiederaan jarak jauh, karena
sangat cocok untuk kelas obyek yang distribusi keabya mendekati model

Gaussian.
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3. INDIKATOR PERHITUNGAN AKURASI KLASIFIKASI

Untuk mengukur kehandalan metode klasifikasi, dik@n perhitungan
akurasi klasifikasi dengan menggunakan matkapulation Confusion yaitu
matriks berordo m, dengan m adalah jumlah kelasmEh @ menunjukkan
jumlah piksel citra yang sebenarnya berasal ddaskg namun diklasifikasikan
sebagai anggota kelas i. Sehingga jumlah piksek paths yang benar adalgh a

(Rennols, 1999). Indikator perhitungan matriksadalah :

a. Rata-rata Akurasi setiap Keladverage Accuragy
Akurasi klasifikasi pada kelas i adalah prosentasdandingan jumlah

piksel citra yang benar di kelas i dengan jumlabek&ruhan piksel (baik piksel

a
yang benar dalam kelas i ataupun tidak), dapabdiskan denganﬁ.
a
T
b. Total akurasi klasifikasi Qverall Accuracy)
Total akurasi klasifikasi dirumuskan sebagai prtess perbandingan
jumlah piksel yang berada di kelas yang bendengan jumlah piksel
keseluruhan, yang

2.8

dirumuskan sebagaics—
2.8
1]

4. HASIL EKSPERIMEN

4.1. Citra Masukan

Data citra yang digunakan adalah citra multisggktiaerah Riau (enam
band : band 1 sampai band 6) dan citra Lanier.bsomiper Bakosurtanal RI)
band 1-6Proporsi sampel pada eksperimen ini, diambil dempgeaporsi pelatihan

30% dan pengujian 70%.

a. Citra Riau.bmp
Citra optik ini adalah citra Riau.bomp (sumber Lafpl) band 1-6, contoh
lihat gambar 1, merupakan daerah yang diasumsikemiliki 4 kelas, yaitu

sungai, hutan, perkebunan dan pemukiman. Citrdenikuran 512x512 piksel,
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kelas 1 diambil dari 8 lokasi terpisah (200 piks&D lokasi kelas 2 (300 piksel), 8
lokasi kelas 3 (200 piksel) dan 4 lokasi kelas @)(piksel), yang masing-masing

sampel piksel berukuran 5x5.

Kelas hutan
Kelas sungai
Kelas perkebunan

Kelas pemukiman

Gambar 1. Citra Riau.bmp (512x512
piksel).

b. Citra Lanier.omp

Kelas sungai

Kelas hutan

Kelas pemukiman

Gambar 2. Citra Lanier.omp (512x512
piksel).

Citra optik yang kedua adalah citra Lanier.ompr(sar Bakosurtanal RI) band 1-
6. Citra Lanier ini, lihat gambar 4.4., merupakamnacdaerah Jawa Tengah yang
diasumsikan memiliki 3 kelas, yaitu kelas 1 sungaias 2 hutan, dan kelas 3
pemukiman. Citra ini berukuran 512x512 piksel, saimelas berukuran 150

piksel masing-masing berukuran 5x5 piksel.
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4.2. Citra Keluaran

a. Hasil Uji Coba Klasifikasi pada Citra Riau.bmp

Gambar 3. Citra Riau hasil klasifikasi denddmimum Distancg95%)

Tabel 1.Confusion Matrixpelatihan Tabel ZZonfusion MatrixPengujian
Klasifikasi Minimum Distance  KlasifikasiMinimum Distance
1 2 3 4 1 2 3 4
54 0 0 0 120 0 0 0
6 90 0 0 20 210 1 0
2
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Gambar 4. Citra Riau hasil klasifikasi dengaximum Likelihod94.11%)
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Tabel 3.Confusion Matrixpelatihan Tabel £onfusion MatrixPengujian
Klasifikasi Maximum Likelihood KlasifikasiMaximum Likelihood
1 2 3 4 1 2 3 4

119 0 0 0
21 210 2 0
10

53 0 0 0
7 89 0 0
0 1 60 3
0 0 0 27

M W N P
| W N P
o
o
=
w
oo

0 0 0 60

b. Hasil Uji Coba Klasifikasi pada Citra Lanier.omp

Gambar 5. Citra Lanier Hasil Klasifikasi dengdimimum Distanc€97%)

Tabel 5.Confusion Matrixpelatihan Tabel 8Confusion MatrixPengujian
Klasifikasi Minimum Distance  KlasifikasiMinimum Distance

1 2 3 1 2 3
1 50 0 0 1 98 0 0
2 0 49 2 2 2 99 6
3 0 1 48 3 0 1 94
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Gambar 6. Citra Lanier hasil klasifikasi dengdaximum Likelihod97.67%)

Tabel 7.Confusion Matrixpelatihan Tabel &onfusion MatrixPengujian
Klasifikasi Maximum Likelihood KlasifikasMaximum Likelihood
1 2 3 1 2 3
1 50 0 0 1 93 0 0
0 50 0 2 7 100 0
3 0 0 50 3 0 0 100

4.3. Evaluasi Dan Analisis

Dari hasil uji coba ini secara umum diperlihatkaahwa citra hasil
menunjukkan perbaikan kualitas citra. Selain ifpedoleh suatu gambaran bahwa
dengan proporsi sampel pelatihan 30% dan penguj@a menunjukkan hasil
akurasi klasifikasi pada citra multispektral Riaendan metodeMinimum
Distancedan metodé&aussian Maximum Likelihoathasing masing adalah 95%
dan 94,11%. Sedang pada citra multispektral Laflewa Tengah) dengan
metodeMinimum Distancedan metodeGaussian Maximum Likelihoodhasing
masing adalah 97% dan 97,67%.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian ini, secara umum dapatngisikan bahwa sistem
pengambilan keputusan kedua metode berbeda. PaddaMinimum Distance
merupakan pendekatan geometris (jarak), sedang pedgklasifikasi metode
Gaussian Maximum Likelihoodmenggunakan pendekatan statistik (rata-rata,

variansi).
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Secara teori pendekatan metode pengklasifikasi deetGaussian
Maximum Likelihoocharuslah lebih baik dibandingkan dengan metddemum
Distance Hal ini disebabkan padslinimum Distancehanya memperhitungkan
aspek jarak saja, sedang pada metod&aussian Maximum Likelihood
memperhitungkan informasi sekitar seperti rata;r&exiansi dan sebarannya.
Namun apabila dilihat pada hasil eksperimen ka#ua Riau, ternyata metode
Gaussian Maximum Likelihoo®4,11) akurasinya tidak lebih baik dibandingkan
dengan metodeMinimum Distance(95%). Hal ini kemungkinan disebabkan
informasi yang diperoleh pada sampel tidak benbissi normal, sehingga
variansinya menjadi sangat besar. Hal ini akan alangempengaruhi kinerja
klasifikasi. Namun secara umum kinerja klasifikesttodeGaussian Maximum

Likelihoodlebih baik dibandingkan dengan metddimimum Distance
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