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ABSTRAK

Retinopati Diabetik merupakan salah satu penyakiiikasi dari
Diabetes Melitus. Penyakit ini dapat menyebabkamutean menetap jika tidak
ditangani sedini mungkin. Sistem yang dibangun p&dss ini adalah deteksi
tingkat retinopati diabetik dari citra yang didagsat dari foto fundus. Terdapat
tiga tahap utama untuk menyelesaikan permasalalaatu yrapengolahan,
ekstraksi ciri dan klasifikasi. Metode prapengofalyang digunakan diantaranya
citra kanal hijay Filter Gaussian Contrast Limited Adaptive Histogram
Equalization dan Masking Metode Two Dimensional Linear Discriminant
Analysis (2DLDA) digunakan sebagai ekstraksi ciBupport Vector Machine
(SVM) dank-Nearest Neighbou(kNN) digunakan sebagai metode Klasifikasi .
Hasil pengujian dilakukan dengan mengambil datadg&SSIDOR dengan
sejumlah citra yang bervariasi untuk tahap pelatilasanya digunakan untuk
tahap pengujian. Hasil pengujian menunjukkan akuopsimal sebesar 84%
untuk metode 2DLDA-SVM dan 80% untuk metode 2DLDRMN

Kata Kunci : Retinopati Diabetik, Two Dimensional Linear Discriminant
Analysis Support Vector Machine, k-Nearest NeighbddESSIDOR.



ABSTRACT

Diabetic Retinopathy is a complication of Diabeblslitus. It can be a
blindness if untreated settled as early as possfystem created in this thesis is
the detection of diabetic retinopathy level of theage obtained from fundus
photographs. There are three main steps to reslé/@roblems, preprocessing,
feature extraction and classification. Preprocessimethods that used in this
system are Grayscale Green Channel, Gaussian, Ebetrast Limited Adaptive
Histogram Equalization and Masking. Two Dimensiohahear Discriminant
Analysis (2DLDA) is used for feature extraction.pport Vector Machine (SVM)
and k-Nearest Neighbour (KNN) are used for classiibn. The test result
performed by taking a dataset of MESSIDOR with nandf images that vary for
the training phase, otherwise is used for thernggthase. Test result show the
optimal accuracy are 84% for 2DLDA-SVM and 80% 2ayLDA-kNN.

Keywords : Diabetic Retinopathy, Support Vector Machine, oT@imensional
Linear Discriminant Analysik-Nearest NeighbouMESSIDOR.



BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Penelitian dan pengembangan aplikasi dengan baribagtode dalam
pencitraan medigelah berkembang sangat luas. Salah satu penetigdem
pencitraan mediadalah klasifikasi citra retina untuk deteksi paditydPada citra
retina dapat dianalisa untuk mendapatkan informpasting misalnya informasi
tentang tingkat resiko penyakit retinopati diabetik

Retinopati diabetik merupakan salah satu kompliksiabetes Melitus
(DM) pada mata yang paling banyak menyebabkan kebutenetap, terjadinya
seiring dengan lamanya menderita DM. Semakin lanha diderita semakin
tinggi kemungkinan terjadinya retinopati. Retinopdiabetik ditandai dengan
adanya gangguan pembuluh darah di retina berupzckedn, sumbatan dan pada
tahap selanjutnya timbul pembuluh darah tidak noryamg sangat rapuh dan
mudah menimbulkan pendarahan dengan segala akibgtrgerugikan (Siahaan,
2010).

Retinopati diabetiktidak bisa dideteksi langsung secara kasat mata
karena tanda-tandanya berada di bagian syarafarel@nda-tanda penyakit ini
hanya dapat dilihat menggunakan foto fundus tetapmerlukan waktu yang
relatif lama untuk mengetahui hasilnya. Permasalatexsebut diselesaikan
dengan membangun sebuah sistem yang dapat mendditedisat resiko
retinopati diabetikdengan waktu yang relatif cepat

Sistem deteksi yang dibangun memerlukan sebuah Inkoeputasi
untuk mengubah piksel citra retina menjadi suatu retina yang terindikasi
retinopati diabetik. Tiga permasalahan utama pastans, yaitu prapengolahan,
ekstraksi ciri dan teknik klasifikasi.

Prapengolahan berfungsi mempersiapkan citra agaat saenghasilkan
ciri yang lebih baik pada tahap berikutnya. Padaapaini sinyal informasi
ditonjolkan dan sinyal pengganggu (derau) diminisaasi (Putra, 2010).



Prapengolahan menggunakan metode citra kanal, lvijaer Gaussian, Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalizatig€@LAHE), danMasking

Ekstraksi ciri adalah tahapan untuk memunculkan dan mereduksi
dimensi citra dari dimensi tinggi ke dimensi lelvdndah. Teknik ekstraksi ciri
yang handal merupakan kunci utama dalam penyetesa@salah pengenalan
pola (Purnomo dan Muntasa, 2010). Metode yang seringindigan untuk
ekstraksi ciri diantaranya adalah Analisa Kompobkgaima (PCA). Metode PCA
bertujuan untuk memproyeksikan data pada arah yamiliki variasi terbesar,
yang ditunjukkan oleh vektor eigen yang bersesud&rgan nilai eigen terbesar
dari matrik kovarian. Disamping itu PCA juga beuan untuk mereduksi dimensi
dengan melakukan transformasi linier dari suataguzerdimensi tinggi ke dalam
ruang berdimensi rendah. Kelemahan dari metode B@#ah kurang optimal
dalam pemisahan antar kelas (Yat@l 2004) .

Metode ekstraksi ciri selanjutnya adalah AnalisakDiminan Linier
(LDA). Metode ini mencoba menemukan subruang lingarg memaksimalkan
perpisahan dua kelas pola menufigher CriterionJe. Hal ini dapat diperoleh
dengan meminimalkan jarak matrik sebaran antarskgjadan memaksimalkan
jarak matrik sebaran dalam kel& secara simultan sehingga menghasilkan
Fisher CriterionJr yang maksimal.Diskriminan Fisher Linierakan menemukan
subruang dimana kelas-kelas saling terpisah lohéeigan memaksimalkdfisher
Criterion Jr. Jika dimensi data jauh lebih tinggi daripada jumiditta pelatihan
akan menyebabka®, menjadisingular. Hal tersebut merupakan kelemahan dari
metode LDA (Belhumeuet al, 1997)

Metode Two Dimensional Linear Discriminant AnalysiDLDA)
menilai secara langsung matrik sebaran antar keétas matrik citra tanpa
transformasi citra ke vektor. 2DLDA mengatasigular problemdalam matrik
sebaran antar kelg$ao et al, 2008). 2DLDA menggunakarfisher criterion
untuk menemukan proyeksi diskriminatif yang optinflbnget al, 2005).

Dalam pengenalan sebuah citra, proses Kklasifikamas pentingnya
dengan proses ekstraksi ciri. Setelah ciri-cirntppgy data atau citra retina

dihasilkan pada proses ekstraksi ciri, ciri-cinisgbut nantinya akan digunakan



untuk proses Kklasifikasi. Metode klasifikasi yangigwhakan adalah
pengklasifikasi Support Vector Machine (SVM). Pengklasifikasi SVM
menggunakan sebuah fungsi atgyerplaneuntuk memisahkan dua buah kelas
pola. Berbeda dengan jaringan syaraf tiruan yamyaénanencarhyperplanesaja,
SVM berusaha mencahyperplaneyang optimal dimana dua kelas pola dapat
dipisahkan dengan maksimal (Nugroho dkk, 2003).

1.2 Perumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikanelseinya maka
masalah dari penelitian ini adalah bagaimana megrigimentasikan beberapa
metode prapengolahan, ekstraksi ciri 2DLDA danifikesi SVM dalam sistem
deteksi retinopati diabetik.

1.3 Batasan Masalah

Batasan ruang lingkup permasalahan dari penelinaradalah sebagai

berikut :

1. Data yang digunakan adalah dataset citra retinaSIESR.

2. Dataset terdiri dari 5 kelas, masing-masing kedediri dari 25 citra.

3. Ukuran piksel dari tiap citra yang akan diujicobalealalah sama yaitu 92x112
piksel.

4. Citra retina berformat BMP.

5. Verifikasi dilakukan dengan membandingkan hasil sifikasi tahapan
pengujian dengan data hasil diagnosis yang telah pada dokumen
MESSIDOR.

1.4 Keadian Penditian

Beberapa kegiatan dan perkembangan mengenai jpmemekingan topik
sejenis diantaranya penelitian yang membahas tgrdateksihard execudates
retinopati diabetik dengan metode segmerdgastextual clusteringlan klasifikasi
fuzzy art neural networkPenelitian ini menggunakan data 25 citra. Dasilha
penelitian didapatkan sensitivitas 93,4% , speifis80% (Jayakumari dan
Santhanam, 2007).
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Penelitian selanjutnya membahas tentang deteksnaite salah satu
penyakit retinopati diabetik yaitexudateslengan menggunakan klasifikasi FCM
clustering, data terdiri dari 40 citra retina dari 32 pasyamg diambil dari data
ThammasatUniversity Hospitaldengan format JPEG, ukuran citra 500x752
piksel. Dari hasil penelitian didapatkan sensiaigit92,18% dan spesifisitas
91,52% (Sopharakt al, 2009).

Penelitian selanjutnya membahas tentang deteksiopeiti diabetik
dengan menggunakan model segmentasi, ekstraksiatirklasifikasi SVM. Data
yang digunakan dari basis d#&SSIDOR berjumlah 81 citra fundus. Dari hasil
penelitian didapatkan sensitivitas 97,5% dan sisgsis 100% (Zohra dan
Mohamed, 2009).

Beberapa penelitian tersebut, belum ada yang mekkan tingkat
sensitivitas hingga 100%. Perbandingan metode dildikukan karena beberapa
penelitian menggunakan lingkungan pengujian yangbdo®, misalnya
penggunaan data citra fundus yang tidak sama. peltatihan dan pengujian
seharusnya menggunakan data yang berbeda sehiaggtdiketahui keakuratan
sistem yang dibuat.

Penelitian ini mengintegrasikan beberapa tahapnd@al@ngenalan pola

yaitu pra-pengolahan, ekstraksi ciri menggunakab2®dan klasifikasi SVM.

15 Manfaat Penditian

Penelitian ini memberikan kontribusi bagi pengengaan sistem
diagnosa retinopati diabetik secara otomatis, gglaindapat membantu dokter
spesialis untuk mendiagnosa dan menganalisa pénteisiebut. Pada ranah
pengolahan citra, penelitian ini bermanfaat untukngembangkan aplikasi
klasifikasi Support Vector Machingalam bidang medis.

1.6 Tujuan Pendlitian

Tujuan pada penelitian ini adalah merancang bammrangkat lunak
yang mampu melakukan klasifikasi tingkat resikoinagtati diabetik secara

otomatis.
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BAB I
TINJAUAN PUSTAKA

21  Tinjauan Pustaka

Beberapa literatur tentang deteksi retinopati diklsbantaranya deteksi
retinopati diabetik menggunakan metode prapengolatk@nganutilize local
contrast enhancemedtn standarisasi warna. Deteksi abnormalitas mevag@n
algoritma region growing adaptive intensity thresholdingan operatoredge
enhancemenMetode klasifikasi dilakukan dengan model Janm§garaf Tiruan,
dataset yang digunakan berasal dari 1273 pasiéuk uahap pelatihan dan
pengujian. Hasil pengujian menunjukkan sensitifig®8% dan spesifisitas
52,8% (Usheet al, 2003).

Penelitian selanjutnya adalah deteksi mikoaneripada citra fundus
menggunakatop-hat transformatioran klasifikascandidate lesiorberdasarkan
pada bentuKesion dan warna. Hasil pengujian didapatkan sensitivii%o |,
spesifisitas 87,5% , namun dari 18 citra yang dagan tahap pelatihan dan
pengujian adalah citra yang sama (Ramiaal, 2004).

Penelitian selanjutnya adalah mendiagnosa retihojbetik dengan
tahapan prapengolahan, segmenstage clustergitra kedalam dua kelas yang
berbeda. Metode untuk diagnoBed Spots, Bleedindan deteksiVein-Artery
Crossover Points menggunakan informasi warna, bentuk, ukuran dzoarl
obyek. Data yang diuji terdiri dari 25 citra funddan didapatkan sensitivitas
98%, spesifisitas 61% (Igbat al, 2006).

Penelitian selanjutnya adalah melakukan segmentesna untuk
identifikasi retinopati diabetikproliferatif. Dataset terdiri dari 27 citra retina.
Segmentasi menggunak&abor wavelet transforrdan klasifikasi menggunakan
ciri area, perimeter dan lima morfologi ciri berdasar padzaussian wavelet
Metode waveletmampu melakukan segmentasi pembuluh darah diaretiian

mengklasifikasi citra retinopati proliferatif attidak (Jelineket al, 2007).



Penelitian selanjutnya adalah mendeteksrd exudates dengan
contextual clusteringlanfuzzy art neural networkmenggunakan dataset 25 citra.
Hasil pengujian menunjukkan tingkat sensitivitas,498 spesifisitas 80%
(Jayakumari dan Santhanam, 2007).

Penelitian selanjutnya adalah mendeteksidateslengan menggunakan
klasifikasi fuzzy C means clusteringdataset terdiri dari 40 citra retina dari 32
pasien, citra diambil dari Thammagsaniversity Hospital format jpeg . Ukuran
citra 500x752 piksel. Dari hasil penelitian diddaat tingkat sensitivitas 92,18 %,
spesifisitas 91,52 % (Sopharekal, 2009).

Penelitian selanjutnya adalah melakukan deteksnoati diabetik
dengan menggunakan model segmentasi, ekstraksiatirklasifikasi SVM. Data
yang digunakan dari dataset MESSIDOR berjumlahi8a tundus. Dari hasil
penelitian didapatkan sensitivitas 97,5% dan sisési$ 100% (Zohra dan
Mohamed, 2009).

Penelitian selanjutnya adalah melakukan segmeaiiasgi retina digital
retinopati diabetik untuk membantu pendeteksian roaikeurisma Pada
penelitian ini dilakukan kombinasi terhadap metotetode seperti variasi skala
keabuan(skala keabuarbiasa, kanal merah, kanal hijau, kanal biru), filter
gaussian histogram modifikasi (ekualisasi histogram daruatisasi adaptif
Histogram), binerisasi (iterasi dan pengambangandaja filter median dan
pelabelan komponen terhuburfgengujian masing-masing kombinasi dilakukan
pada citra retina yang berasal dari dataset DIARET.Dihitung akurasi dengan
membandingkanhasil penandaan dokter antara citra asli dan citesil
segmentasi. Hasilnya kombinasi metode dengan khial, filter gaussian
adaptif ekualisasi histogram 9 x 9, ambang gandaale t1=70 dan t2=90, dan
filter medianmemberikan akurasi sistem yang paling tinggi yagbesar 94%
(Putra dan Suarjana, 2010).
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2.2 Landasan Teori

2.2.1 Pengenalan Pola

Pengenalan pola adalah suatu ilmu untuk mengktasikan atau
menggambarkan sesuatu berdasarkan pengukuranthtificitra atau sifat dari
obyek. Pola sendiri merupakan suatu entitas yamigfiaisi, dapat diidentifikasi
dan diberi nama. Pola dapat berupa kumpulan hasjykuran atau pemantauan
dan dapat dinyatakan dalam notasi vektor atau knéutra, 2009). Struktur
sistem pengenalan pola terdapat pada Gambar 2dirj tari akuisisi citra, pra

pengolahan, ekstraksi ciri dan klasifikasi.

Akuisisi Pra R Ekstraksi Klasifikasi
citra pengolahan [ 7| ciri

Gambar 2.1. Struktur sistem pengenalan pola

2.2.2 Akuigs citra

Akuisisi citra merupakan cara untuk mendapatkama citang akan
digunakan dalam proses pengolahan citra. Dalamlipaneani citra retina yang

akan dilatih dan diuji berasal dari foto kameradus

2.2.3 Pra-pengolahan

Pra-pengolahan bertujuan untuk memperbaiki kuatiitma dengan cara
memanipulasi parameter-parameter citra. Dalam fiemel ini, proses pra
pengolahan terdiri dari citra kanal hijau, filt€aussian Contrast Limited
Adaptive Histogram EqualizatiofCLAHE) danMasking

2.2.3.1 Skala Keabuan

Citra retina yang diterima adalah citra berwarnahirsgga terlebih
dahulu perlu dilakukan proses skala keahwatak mendapatkan citra dengan aras
keabuan. Jumlah warna pada citra keabuan adalah k2Béna citra keabuan

jumlah bitnya adalah 8, sehingga jumlah warnanydadd?=256, nilainya berada
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pada jangkauan 0-255. Untuk mendapatkan citra leabligunakan persamaan

().

I(x,y)=a.R+ G +yB (1)

dimana I (x,y) adalah level keabuan pada suatudioatr yang diperoleh dengan
mengatur komposisi warna R (merah), G (hijau), Bufbyang ditunjukkan oleh
nilai parameten, p dany. Secara umum nilai, B dany adalah 0.33. Nilai yang
lain juga dapat diberikan untuk ketiga parameterseteut asalkan total
keseluruhan nilainya adalah 1 (Putra, 2009). Gitala keabuan memiliki 4 jenis
variasi yaitu skala keabuan biasa, kanal merahalkaifau dan kanal biruPada
penelitian ini digunakan citra kanal hijau. Citrankl hijau memiliki refleksi
cahaya paling baik sehingga dapat dihasilkan indsinyang signifikan tentang
pembuluh darah dan struktur retina lain (Kolar tianabis, 2009).

2.2.3.2 Filter Gaussian

Filter Gaussianadalah salah satu filter linier dengan nilai pebdian
untuk setiap anggotanya dipilih berdasarkan beifiusi Gaussian Filter ini
sangat baik untuk menghilangkan derau yang bers#gbfiran normal. Secara
alami derau juga memiliki sebara@aussian sehingga secara teoritis akan
menjadi netral jika dilawan dengan fungsi lain yajga memiliki fungsi
Gaussian hal ini disebut sebagaiero mean. Zero meadari fungsiGaussian
dengan nilai pembobotan 2 dimensi ditunjukkan ppdesamaan (2) (Ahmad,
2005).

(x2+y?)
g(iy) — o 30i5 )

dengan k = konstanta normalisasi danmenyatakan standar deviasi dari
distribusi. Fungsi diatas diasumsikan memilero mean(pusat distribusi pada
garis x=0). Semakin besar nila maka kurva distribusiGaussiansemakin
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melebar dan puncaknya menurun. Bentuk 2-D dariduggussian ditunjukkan

pada persamaan (3).

G(x,y) = 5 exp((x)) 3)

2T

Tabel 2.1. Tapis distribu§aussian?-D dengan ukuran tapis 5 x 5
xy) | -2 -1 0 1 2

-2

0,0029| 0,0131] 0,0215| 0,0131] 0,0029
0,0131| 0,0585| 0,0965| 0,0585| 0,0131
0,0215| 0,0965| 0,1592| 0,0965| 0,0215
0,0131| 0,0585| 0,0965| 0,0585| 0,0131
0,0029| 0,0131] 0,0215] 0,0131] 0,0029

1
0
1
2

2.2.3.3 Ekualisasi Histogram

Histogram digunakan untuk mengetahui informasiudegisi pemakaian
tingkat keabuan dalam suatu citra. Ekualisasi rsim merupakan metode untuk
memperbaiki kualitas citra dengan mengubah seliargkat keabuan citra. Hal
ini dimaksudkan agar sebaran tingkat keabuan let@rata dibandingkan dengan
citra aslinya (Gonzales dan Woods, 2002). Distrilulgng terhadap histogram
awal dilakukan dengan memetakan setiap nilai pikssaia histogram awal

menjadi nilai piksel baru dengan persamaan (4).

n(g) = ma{o, roun{(L -1)* %) —1) (4)

dengan n(g) adalah nilai piksearu, N menyatakan banyaknya pikpalla citra
(bila citra berukuran 8 x 8, maka N adalah 64),eanyatakan nilai level keabuan

awal yang nilainya dari 1 ... L-1 (L menyatakan nierel keabuan maksimum),
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sedangkan c(g) menyatakan banyaknya pikaefi memiliki nilai sama dengan g
atau kurang, yang secara matematis dapat dinyapsdmpersamaan (5).

[¢]
c(g)=> h(i),g=123..,L-1 ) (5
i=0
dengan h(i) menyatakan histogram awal.

2.2.3.4 Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)

CLAHE dapat digunakan sebagai alternatif penggaekiualisasi
histogram. Ekualisasi histogram bekerja pada sklaitra, sedangkan CLAHE
beroperasi pada daerah kecil di citra yang disblmi. Setiap blok ditingkatkan
nilai kontrasnya, sehingga histogram dari wilayakitar cocok untuk histogram
tertentu. Setelah melakukan pemerataan, CLAHE namgggkan blok tetangga
menggunakan interpolasi bilinier untuk menghilangkaatas-batas artifisial.
CLAHE juga dapat digunakan untuk menghindari deyang ada pada citra
dengan membatasi kontras pada daerah homogemagiugtada Gambar 2.2
membandingkan antara ekualisasi histogram dan CLAHIE citra yang sama.
CLAHE menghasilkan output citra yang memiliki nitaerata di seluruh bagian
citra (Zuiderveld, 1994).

200 250

1000 -
) ‘ h
Q T
1
[e)] 150

Q 50 1

() (b)

Gambar 2.2 Histogram hasil Ekualisasi Histograrifigjpgram hasil CLAHE (b)
dari citra pout.tif
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2.2.3.5 Masking

Citra hasil histogram dilakukamaskingagar nantinya latar belakang
(backgroundl berwarnahitam pada citra retina, tidak dihitung sebagai ekoy
(Putra dan Suarjana, 2010).

2.2.4 Ekstraks ciri

2.2.4.1 Analisa Diskriminan Linier (LDA)

LDA bekerja berdasarkan analisa matrik penyebarangybertujuan
menemukan suatu proyeksi optimal sehingga dapatpmogeksikan data input
pada ruang dengan dimensi yang lebih kecil dimanaua pola dapat dipisahkan
semaksimal mungkin. Karenanya untuk tujuan pemisabesebut maka LDA
akan mencoba untuk memaksimalkan penyebaran ditargat diantara kelas-
kelas yang berbeda dan sekaligus juga meminimafiearyebaran input pada
kelas yang sama. Perbedaan antar kelas direpreganteolen matrik $ dan
perbedaan dalam kelas direpresentasikan oleh n&trik

Sekelompokn data pelatihanx{, %, ..., %) yang memiliki nilai-nilai
didalam ruang dimensi NNfdimensional spagek adalah jumlah kelas dam
adalah jumlah data pelatihan pada kelas, kifbmana = 1, ..., K Maka matrikS,
dan matrikS, dibentuk sebagai berikut (Liang, 2008) :

$= 2 n(m —mp)(m —my)’ (6)
S 23 (K =m)(x -m)’ )

: - 1
dimana x” adalah rata-rata kelas keanm = = z,k_lz -, X adalah rata-rata
n i= xan;

global.
Metode LDA berusaha untuk menemukan proyeksi maténg
memaksimumkan rasio antara jarak antar kelas dejagak dalam kelas dalam

ruang proyeksi:
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traceW ' SW)

J1(W) = max =
traceW' S,W)

(8)

dimanaW adalah matrikN x qyang kolom-kolomnya terdiri dag vektor-vektor
diskriminan.

Persamaan (8) memiliki semantik yang jelas untukniplang dan
penyebut. Trace(WSW) mengukur pemisahan antar kelas-kelas dalam ruang
proyeksi dantrace (WS,W) mengukur kedekatan dari vektor-vektor didalam
kelas pada ruang proyeksi.

Sebagai pengganti dari persamaan (8), beberapéitpseeng mencari
vektor-vektor yang paling diskriminan dengan memgan patokan LDA yang
klasik sebagai berikut :

Jo(W) = max trace((VW8, W) (W S;W)) 9)

Untuk menemukan diskriminan matrikV dengan mendiagonalkan
secara simultan antara matfk danS, (W'SyW=I, W'SW=/ ,dimanal adalah
matrik identitas dar. adalah matrik diagonal yang elemen-elemennya hdala
terurut turun). Persamaan (8) diselesaikan dengaryamaratakan masalah nilai
eigenSWi=2,S,W, dimana adalah vektor eigen yang berhubungan dengjéai
eigen terbesay danW merupakan kolom dari matrikw.

Berikut ini algoritma dari LDA (Damayanti dkk, 201t0

1. Input adalah matrik

2. Menghitung rata-rata dalam kelgs) dan rata-rata keseluruhan kefas.

3. Menghitung matrik sebaran antar kelas. Matrik ssbantar kelags,) adalah
jarak matrik antar kelas, sesuai dengan persan@an (

4. Menghitung matrik sebaran dalam kelas. Matrik sebaran dalalaskK&y)
adalah jarak matrik dalam kelas yang sama, sesugash persamaan (7).

5. Mencari vektor eigen (V) dan nilai eigéA)
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SV =SV (10)

6. Mengurutkan vektor eigen sesuai dengan urutan yalag ada pada nilai eigen
dari besar ke kecil. Selanjutnya untuk proses gksly menggunakan k-1
eigenvector (dimana k adalah jumlah kelas). VeotodisebutFisher Basis

Vector.

7. Memproyeksikan seluruh citra asal (bukeentered imageke fisher basis
vectordengan menghitundot productdari citra asal ke tiap-tiafisher basis

vector.

X' =V'X (11)

2.2.4.2 Two-Dimensional Linear Discriminant Analysis (2DLDA)

2DLDA adalah pengembangan dari metode LDA. Pada biedrik 2D
terlebih dahulu ditransformasikan kedalam bentukacivektor satu dimensi,
sedangkan pada 2DLDA atau disebut teknik proyeksa secara langsung,
matrik citra 2D tidak perlu ditransformasikan kedalbentuk citra vektor namun
matrik sebaran citranya dapat dibentuk langsung dengargguneakan matrik
citra aslinya.

{A,....,A} adalah n matrik citra, dimanaA (i=1,...,k adalahr x c
matrik. M; (i=1,...,K) adalah rata-rata citra pelatihan dari kelas @anM adalah
rata-rata citra dari semua data pelatihan. x ¢, adalah ruang dimensi
(dimensional spage LOR, dimana O menunjukkan tensor product L
menjangkau §,...,us, } dan R menjangkau ¥i,..,v¢,}, sehingga didefinisikan
dua matrikL = [uy,...,ur, ] danR = [vy,..,v¢ ] (Liang Z, 2008).

Metode ekstraksi ciri adalah untuk menemukastanR sehingga ruang
citra asli A; dirubah ke dalam ruang citra dimensi rendah mériel 'AR.

Ruang dimensi rendah diperoleh dengan transforfimasr L danR, jarak antar

kelasDy, dan jarak dalam keld3,, didefinisikan sebagai berikut :
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Dp= ) n|L"(M, -M)R| (12

Dw = iZHLT(X—Mi)R”i (13)

dimana| |r merupakarFrobenius norm

Meninjau bahwalA ||i = Ptracef’A) = tracefA") untuk matrik A.
Sedemikian sehingga persamaan (12) dan (13) dapsresentasikan lebih
lanjut.

Db:trace(zk:ni L' (M, ~M)RR" (M, -M)"L) (1%

i=1

DW=trace(zk:ZLT(X—Mi)RRT(X—Mi)T L). (15)

i=1 x0n,

Sama halnya dengan LDA, metode 2DLDA adalah untekemukan
matrik L danR, sedemikian hingga struktur kelas dari ruang oitisetap didalam

ruang proyeksi, sehingga patokanterion) dapat didefinisikan sebagai:

J(LR) = max%. (16)

w

Hal tersebut jelas bahwa persamaan (16) terdirindatrik transformasi
L dan R Matrik transformasi optimalL dan R dapat diperoleh dengan
memaksimalkarD, dan meminimumkarm,,. Bagaimanapun, sangat sulit untuk
menghitungL danR yang optimal secara simultan. Dua fungsi optindegpat
didefinisikan untuk memperoleh danR. Untuk sebuahR yang pastiL dapat

diperoleh dengan menyelesaikan fungsi optimasigsetmeerikut :
Ju(L) = maxtrace((ISK L) H(L'SRL)) (17)
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dimana

S§=Zk:ni(Mi—M)RRT(Mi—M)T (L8

i=1

Su =22 (X=M)RR(X-M,)", (19)

i=1 x0,

Dengan catatan bahwa ukuran matgk dan § adalahr x r yang lebih

kecil daripada ukuran matri&, danS, padaLDA klasik.
Untuk sebuahL yang pasti,R dapat diperoleh dengan menyelesaikan

fungsi optimasi sebagai berikut :

J5(R) = maxtrace((RS}, Ry (R'S. R)), (20)
dimana

StL,:Zk:ni(Mi—M)TLLT(Mi—M) 1
dan )

s;:iz (X -M)TLL" (X -M,). (P2

i=1 X0,

2.2.5 Support Vector Machine (SVM)

Support Vector MachingSVM) dikembangkan oleh Boser, Guyon,
Vapnik Pertama kali dipresentasikan pada tahun 1992ndiual Workshop on
Computational Learning TheoryKonsep dasar SVM sebenarnya merupakan
kombinasi harmonis dari teori-teori komputasi yaetph ada puluhan tahun
sebelumnya, sepemargin hyperplangDuda dan Hart tahun 1973, Cover tahun
1965,Vapnik tahun 1964, dan sebagainya.), kermmdrklenalkan oleh Aronszajn
tahun 1950, dan demikian juga dengan konsep-kgmsegukung yang lain.
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Berbeda dengan strategi jaringan syaraf tiruan ye@gisaha mencari
hyperplanepemisah antar kelas, SVM berusaha menemukgrerplaneyang
terbaik padanput space Prinsip dasar SVM adalah pengklasifikasi liniéan
selanjutnya dikembangkan agar dapat bekerja padmagalahan nonlinier.
dengan memasukkan kons&prnel trick pada ruang kerja berdimensi tinggi.
Perkembangan ini memberikan rangsangan minat pienetdii bidang pengenalan
pola untuk investigasi potensi kemampuan SVM setsrdtis maupun dari seqi
aplikasi. Dewasa ini SVM telah berhasil diaplikasikdalam problem dunia nyata
dan secara umum memberikan solusi yang lebih b#@kndingkan metode

konvensional seperti misalnya jaringan syaraf tir(dugroho dkk, 2003).

Wl Class -1 O Class +1 B Class -1 O Class +1
(@) (b)

Gambar 2.3 SVM berusaha menemukgperplangerbaik yang memisahkan
kedua class —1 dan +1

2.2.5.1 Pengenalan pola menggunakan SVM

Konsep SVM dapat dijelaskan secara sederhana sebsajaa mencari
hyperplaneterbaik yang berfungsi sebagai pemisah dua buads ghadanput
space Hyperplane dalam ruang vektor berdimensi d adalalfine subspace
berdimensi d-1 yang membagi ruang vektor tersebutiddam dua bagian, yang
masing-masing berkorespondensi pada kelas yangdeerb

Gambar 2.3 memperlihatkan beberapa pola yang merupakan andggata
dua buah kelas : +1 dan —1. Pola yang tergabung pks —1 disimbolkan
dengan warna merah (kotak), sedangkan pola pads €l disimbolkan dengan

warna kuning (lingkaran). Problem klasifikasi dagaerjemahkan dengan usaha
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menemukan garis hyperplang¢ yang memisahkan antara kedua kelompok
tersebut. Berbagai alternatif garis pemisaldisgrimination boundari€s
ditunjukkan pada Gambar 2.3 (a).

Hyperplanepemisah terbaik antara kedua kelas dapat ditemdi&agan
mengukurmargin hyperplangersebut. dan mencari titik maksimalnydargin
adalah jarak antadayperplanetersebut dengan pola terdekat dari masing-masing
kelas. Pola yang paling dekat ini disebut sebagpport vectar Garis solid pada
Gambar 2.3 (b) menunjukkaryperplaneyang terbaik, yaitu yang terletak tepat
pada tengah-tengah kedua kelas, sedangkan titighndan kuning yang berada
dalam lingkaran hitam adalabupport vector Usaha untuk mencari lokasi

hyperplanani merupakan inti dari proses pembelajaran padd S
Data yang tersedia dinotasikan sebaXél nk , sedangkan label masing-

masing dinotasikany, ={+1-1} untuk i=1,2,3 .... I. Yang manal adalah

banyaknya data. Diasumsikan kedua class —1 dan aphtdterpisah secara

sempurna oleh hyperplane berdimensi d , yang didéfan
WiX+b=0 (23)

Pattern w yang termasuk class —1 (sampel negatif) dapatmdiskan

sebagai pola yang memenuhi pertidaksamaan

WiX+b<-1 (24
Sedangkan patterw yang termasuk class +1 (sampel positif)

WIX+b=+1 (25

Margin terbesar dapat ditemukan dengan memaksimatkkai jarak

antarahyperplanedan titik terdekatnya, yaitL“é. Hal ini dapat dirumuskan

Wl

24



sebagaiQuadratic Programming(QP) problem, yaitu mencari titik minimal
persamaan (26), dengan memperhatikan constraisapeaan (27).

1,-
min r(w):EHWHZ, 26

y (% [W+b)-120, O (27)

Problem ini dapat dipecahkan dengan berbagai tekoikputasi, di

antaranyd.agrange Multiplier

L(wb.a)=2|il” - X1 (y (% +b) D) @9)

dengan=1, 2, ..., .

a;i adalahLagrange multipliers yang bernilai nol atau positif ¢>0 ).
Nilai optimal dari persamaan (28) dapat dihitunghgeen meminimalkan L
terhadap w danb, dan memaksimalkan L terhadap Dengan memperhatikan
sifat bahwa pada titik optimal gradient L =0, pensan (28) dapat dimodifikasi
sebagai maksimalisasi problem yang hanya mengandajay:, sebagaimana

persamaan (29).

| 1 | o
2.4 =520 Y Y %X, (29)
i=1 2i,i=1
|
dimana a,20(0=12..1) Y ay =0. (30)
i=1
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Dari hasil dari perhitungan ini diperolely yang kebanyakan bernilai
positif. Data yang berkorelasi denganyang positif inilah yang disebut sebagai
support vectoXNugroho dkk, 2003).

2.2.5.2 SVM untuk Data Nonlinier

Untuk mengklasifikasikan data yang tidak dapatsdipkan secara linier
formula SVM harus dimodifikasi. Oleh karena itudke bidang pembatas pada
persamaan (24) harus diubah sehingga lebih flekéibeuk kondisi tertentu)
dengan penambahan variafielg > 0, 0; ; & = 0 jikax diklasifikasikan dengan
benar) menjadk .w + b>1 - & untuk kelas 1 dar .w + b < -1+ & untuk kelas 2.
Pencarian bidang pemisah terbaik dengan dengammpeaan variabel; sering
juga disebutsoft margin hyperplanéBurges,1998). Gambar 2.4 menunjukkan
Gambarsoft margin hyperplanelengan penambahan varialigl

\
~— X.w+tb=+1

- hyperplane
Xiw+b =0

\
\
Xwth=-1 €——~_

Gambar 2.40ft margin hyperplane

Dengan demikian formula pencarian bidang pemisabaile berubah
menjadi:

min%|w|2 +c(igij, (31)
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dimana y, (x, w+b) >21-¢ dan &> 0. C adalah parameter yang menentukan

besar penalti akibat kesalahan dalam klasifikat dan nilainya ditentukan oleh
pengguna.
Selanjutnya, bentugrimal problemsebelumnya berubah menjadi:

p=J +C3 e - Yaly (et -1eé)-Yus (@2

Dengan cara yang sama dengan penurunan persamagorablem pada
data linier, maka persamaaiual problemuntuk data nonlinier adalah sebagai
berikut:

n 1 n
LD(Wabaa):;ai _E anj Y'Y %X, (33)

i=1j=1

dimana nilai; adalah @> o; > C. Hal ini lebih dikenal dengan C-SVM.

Metode lain untuk menyelesaikan permasalahan datdinier dalam
SVM adalah dengan cara memetakan data ke ruangsiirebih tinggi (ruang
ciri ataufeature space(Burges, 1998), dimana data pada ruang tersedystd
dipisahkan secara linier, dengan menggunakan tranasid.

®:0%>H. (34)

Dengan demikian algoritma pelatihan tergantung data melaluidot
product dalam H. Sebagai contofr(x). ©(x). Jika terdapat fungsi kernel K,
sedemikian hingga K(X) = ®(x). ®(x), dengan demikian dalam algoritma
pelatihan hanya memerlukan fungsi kernkl tanpa harus mengetahui

transformastb secara pasti.

Dengan mentransformasikagn— ®(xc), maka nilaiwv menjadiw = Zaiyicb(xi)
i=1

dan fungsi pembelajaran menjadi:
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f(xq) = Zai Y ®(x)-P(xy) +b. (35)
i=1
Feature spacebiasanya mempunyai dimensi yang lebih tinggi, inal
mengakibatkan komputasi padeature spacemungkin sangat besar. Untuk
mengatasi hal ini, maka digunakakefnel trick atau Kfi,x) = ®(x). (X)),

maka persamaan (35) menjadi :

f(Xd)ziaiyiK(XHXd)-'-b’ (36)

i=1

dimanax, adalahsupport vectar

2.2.5.3 SVM untuk Multiclass

SVM pertama kali dikembangkan oleh Vapniks untlksiikasi biner,
namun selanjutnya dikembangkan untuk Klasifikemilticlass (banyak kelas).
Pada dasarnya terdapat dua pendekatan untuk meaikele permasalahan SVM
untuk multiclass Pendekatan pertama adalah dengan menggabungkaa sata
dalam suatu permasalahan optimasi, pendekatan kemhlelah dengan
membangunmulticlass classifier yaitu dengan cara menggabungkan beberapa
SVM biner. Pendekatan pertama menuntut penyelesagsalah optimasi yang
lebih rumit dan komputasi yang tinggi, sehinggadekatan ini tidak banyak
dikembangkan. Berikut adalah beberapa metode umemkgimplementasi SVM

untukmulticlassdengan menggunakan pendekatan kedua.
1. Metode One Against All

Metode ini akan membangun sejumlelfSVM biner, dimanak adalah
banyaknya kelas (Hsu, 2002). SVM kalilatih dengan seluruh sampel pada kelas
ke dengan label kelas positif dan seluruh sampehya dengan label kelas

negatif. Jika diberikah data pelatihanx(y),...,(x,y), dimanax OO",i =1,....]
dan y,0(@%...,k) adalah kelas dark, maka SVM kea- akan menyelesaikan

permasalahan berikut:
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min ;0" +CZE',

w,b'i,
(W) d(x,) +b' 21-¢},jikay, =i,
(W) d(x,) +b' < -1+ ¢}, jikay, #i (37)
£20j=1..).

dimana data pelatihar dipetakan ke ruang dimensi yang lebih tinggi denga

menggunakan fungsr danC sebagai parameter pinalti.

2
Meminimisasi— (w) w' berarti memaksimalkan—- atau margin antara

dua kelompok data . Ketika data tidak tepisahrselgaier, maka terdapat pinalti

I .
sebesarCZEJ'. yang dapat mengurangi jumlahnror pelatihan. Ide dari SVM

j=1
adalah menyeimbangkan reguleiés@w‘)T w' danerror pelatihan.

Setelah menyelesaikan permasalahan pada minimisadia terdapat
sejumlahk fungsi keputusan.
fL(x) = (WH)x+b' .. ., f*(x) = (W*)x+b"

Kelas datax akan ditentukan berdasarkan nilai fungsi keputugamg

tertinggi.Untuk pencarian solusi minimisasi diatasenggunakanquadratic

programming.

Tabel 2.2 Contoh 4 SVM biner dengan metode-against-all

yi=1 y=-1 Hipotesis

Kelas 1| Bukan kelas 1| f *(x) = (w)x + b"
Kelas 2| Bukan kelas 2| f %(x) = (W)x + b°
Kelas 3| Bukan kelas 3| f ’(x) = (W°)x + b’
Kelas 4| Bukan kelas 4| f *(x) = W")x + b’
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f1(%) |e X

Kelas 1 f 2(X)

Kelas 2 f 3(X)

o D\

Kelas 3 f 4(X)

Kelas 4 unknown

Gambar 2.5 Contoh klasifika®ne Against Aluntuk 4 kelas

2. Metode One Against One

Metode ini akan membangun sejumlafk-1)/2 SVM biner (Hsu, 2002).
Dimana setiap SVM biner akan dilatih dengan menglan data dari 2 kelas.
Untuk data dari kelas kiedan kelas kej digunakan permasalahan klasifikasi

biner sebagai berikut:
W!i’gjiii|gji%(W”)TV\/”' +Czt:<‘ti’j :
W To(x)+b" >21-&" jikay, =i,
(W) (x) +b" < -1+ &7 jikay, # |, (38)
&1 >0.
Terdapatk(k-1)/2 fungsi keputusan. Untuk menentukan kelas dari gata

biasanya dilakukan dengan metode voting. Gamb@r n2erupakan contoh

pelatihan untuk mengklasifikasi 4 kelas dengan rgangkan 6 SVM biner.

30



Tabel 2.3 Contoh 4 SVM biner dengan metOde-against-one

yi=1l |y=-1
Kelas 1| Kelas 2
Kelas 1| Kelas 3

Hipotesis
() = (W)x + b
fH00 = W)X + b

Kelas 1| Kelas 4

FHx) = (WX + b™

Kelas 2| Kelas 3

F&(x) = W?)x + b™

Kelas 2| Kelas 4

F2(x) = (WX + b2

Kelas 3| Kelas 4

.I:34(X) — (V\F4)X + b34

(x)

N

f 12 (X)

f 13 (X)

f 14 (X)

f 23 (X)

f 24 (X)

f 3 o)

\ 4

A 4

A 4

\ 4

A 4

A 4

Kelas 1

Kelas 1

Kelas 1

Kelas 3

Kelas 2

Kelas 4

I

Kelas 1

Gambar 2.6 Contoh klasifikasi meto@ee Against Oneantuk 4 kelas

Dari Gambar 2.6, karena kelas 1 mempunyai suabarigak, maka;
diklasifikasikan sebagai kelas 1. Pada Gambar iR& datax dimasukkan ke

dalam fungsi hasil pelatihan pada persamaan leriku
f(x) = W) " ¢tx) +b. (39)

Hasilnya menyatakar adalah kelas i, maka suara untuk kelas i ditansadi.
Kelas dari data; akan ditentukan dari jumlah suara terbanyak. tBka@apat dua

buah kelas yang jumlah suaranya sama, maka kefag igdeksnya lebih kecil

31



dinyatakan sebagai kelas dari data. Jadi pada kataseini terdapatk(k—1)/2
buah permasalahajuadratic programmingang masing-masing memilikin2 k

variabel (n adalah jumlah data pelatihan).

2.2.6  k-Nearest Neighbour (k-NN)

Metode kNearest Neighbour(k-NN) adalah sebuah metode untuk
melakukan Klasifikasi terhadap objek berdasarkata daembelajaran yang
jaraknya paling dekat dengan objek tersebut. Databelajaran diproyeksikan ke
ruang berdimensi banyak, dimana masing-masing dinmearepresentasikan ciri
dari data. Ruang ini dibagi menjadi bagian-bagiandasarkan klasifikasi data
pembelajaran (Rismawan dkk, 2008). Dekat atau jpahtetangga biasanya

dihitung berdasarkan jarak Euclidean dengan rumusw sebagai berikut:

d; = \/2?=1<x2i —x)? (40)

dengan:

X1 = sampel data
X2 = data uji

| = variabel data
d = jarak

p = dimensi data

2.2.7 Retinopati Diabetik

Pada penderita diabetes melitus dapat terjadi Heatairetina yang
disebut sebagai retinopati diabetik. Retinopati beté&k akan menyebabkan
gangguan ketajaman penglihatan, sehingga penglil@gaderita akan semakin
menurun dan dapat menyebabkan kebutaan.

Prosentase terjadinya retinopati diabetik pada @daaddiabetes melitus
cukup tinggi yaitu berkisar 40%-50%. Pada umumretaopati diabetik terjadi
pada penderita diabetes melitus yang telah terjasgkama 10 tahun. Pada usia
lanjut sering terlihat retinopati diabetik sebelyenderita menyadari adanya
diabetes melitus. Kelainan pada retina yang dapgidi akibat retinopati diabetik
diantaranya (Kuivalainen dkk, 2005) :

32



1. Mikroaneurisma merupakan penonjolan dinding kapg#eatama daerah vena
dengan bentuk berupa bintik merah kecil yang @kleekat pembuluh darah.

2. Hemorrhagediasanya tampak pada dinding kapiler dan terlileatdk darah
keluar dari pembuluh darah, terlihat berwarna meyealap, lebih besar dari
mikroaneurisma.

3. Hard exudatesmerupakan infiltrasilipid ke dalam retina. Gambarannya
khusus yaitu tidak beraturan dan kekuning-kuningan.

4. Soft exudatesering disebutotton wool patchesnerupakan iskemia retina,
terlihat bercak berwarna kuning bersifat difus danvarna putih.

5. Neovaskularisasi atau pembuluh darah baru biasterigtak di permukaan
jaringan, tampak sebagai pembuluh darah yang kalok, dalam,

berkelompok dan tidak beraturan

Tabel 2.4 Tipe penyakit retina abnormal retinogatbetik

Jenis Ukuran Warna Bentuk Ket. lain

Mikroaneurisma| sangat kecil merah gelap bercak -

Hemorrhage kecil hingga besar| merah gelap titik atau -
flame

Hard Exudates | kecil hingga besar| kuning tidak tepi jelas
beraturan

Soft Exudates | kecil hingga keputih-putihan| biasanya oval | tepiblur

medium
Neovaskularisasi bervariasi merah bervariasi pembuluh darah
baru

Hasil diagnosa medis setiap citra dapat menunjukkgkat retinopati diabetik:

0 (Normal): tA = 0) AND (H =0)

1:(0<pA<=5)AND (H=0)

2:((5<pA <15)OR (0 <H<5))AND (NV =0)

3: (A >=15) OR (H >=5) OR (NV = 1)

pA adalah jumlah mikroaneurisma, H adalah jumbkdmorrhagesNV = 1
artinya terdapat neovaskularisasi, NV =0 artinyiglak terdapat neovasku-

larisasi.
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BAB |1
METODE PENELITIAN

3.1 Bahan Penditian

Bahan penelitian menggunakan dataset MESSID@&Hods to evaluate
segmentation and indexing techniques in the fidldetinal ophthalmology
MESSIDOR merupakan sebuah proydlechno Visionyang didanai oleh
Kementrian Penelitian dan Pertahanan Perancis {admm 2004. MESSIDOR
didukung oleh 11 konsorsium yang terdiri dari bapearuniversitas, laboratorium
dan rumah sakipthalmologydi Perancis.

Dataset MESSIDOR yang digunakan pada penelitiaterbiagi menjadi 5
kelas yang terdiri dari 25 citra retina normal,cba retinopati diabetik tingkat 1,
25 citra retinopati diabetik tingkat 2, 25 citrdimepati diabetik tingkat 3 dan 25

citra tidak dikenali inrecognizej

3.2 Alat Penditian

Dataset citra retina diujikan dengan menggunakampkder (laptop)
dengan dukungamprocessorintel Pentium Core i3 M370 2,4 GHz, kapasitas
memory 3 Gigabyte, kapasitaBarddisk 320 GB. Perangkat lunak pendukung

adalah sistem operasi windows 7, Matlab versi 0.635 (R2011a).

3.3 Jalan Pendlitian

3.3.1 Desain Sistem

Sistem klasifikasi retina meliputi tahap pelatirdan pengujian. Tahap
pelatihan dimulai dengan menginputkan citra retseanjutnya pada citra akan
dilakukan proses pra-pengolahan. Citra diubah l#rlelahulu kedalam format
kanal hijau, selanjutnya dilakukan operasi fil@aussianuntuk menghilangkan
derau Proses selanjutnya dilakukan ekualisasi histogmamkumengubah sebaran

tingkat keabuan citra, menggunak&ontrast Limited Adaptive Histogram
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Equalization(CLAHE), selanjutnya citra akan dilakukan opemasiskinguntuk
memisahkan obyek dengan latar belakdragkgroungl.

Ekstraksi ciri pada proses pelatihan dilakukan denghenggunakan
metode 2DLDA. Tahap ini bertujuan untuk mendapat&@irciri yang terpilih
dari masukan data-data pelatihan. Ciri-ciri yarmgitda nantinya digunakan untuk
proses klasifikasi pelatihan dan digunakan untudtreksi ciri data pengujian.

Ekstraksi ciri pada proses pengujian dilakukan dengengambil hasil
ekstraksi ciri pada proses pelatihan diterapkanapddta pengujian. Hasil
ekstraksi ciri pada data pengujian ini nantinyaudakan sebagai inputan pada
proses klasifikasi pengujian.

Proses klasifikasi pelatihan dilakukan setelah-data pelatihan diambil
ciri-ciri kKhusus, ciri-ciri khusus ini berupa vektari yang dimensinya lebih kecil.
Dalam penelitian ini menggunakan SVMulticlass One Against Aldlengan
kernel gaussian Pada proses klasifikasi pelatihan variabgperplane untuk
setiap pengklasifikasiclassifie) yang didapat akan disimpan dan nantinya akan
digunakan sebagai data tiap pengklasifikasi dalewsgs pengujian, dengan kata
lain proses klasifikasi pelatihan adalah untuk naensupport vectordari data
input menggunakaquadratic programming

Pada proses klasifikasi pengujian menggunakan le&siraksi ciri data
pengujian dan hasil proses klasifikasi pelatihaasiHdari proses ini berupa nilai
indeks dari fungsi keputusan yang terbesar yangyatakan kelas dari data
pengujian. Jika kelas yang dihasilkan dari prosksifikasi pengujian sama
dengan kelas data pengujian, maka pengenalan dikarabenar. Hasil akhirnya
berupa citra retina yang sesuai dengan nilai inakls fungsi keputusan yang
terbesar hasil dari proses klasifikasi pengujian.

Pada Gambar 3.1 dan 3.2 merupakan tahapan prdséibgre dan proses
pengujian sistem deteksi retinopati diabetik. Pgdases pelatihan terdapat
metode 2DLDA yang digunakan untuk mengekstraksj ciri-ciri yang terpilih
pada saat proses pelatihan digunakan dalam présstikasi dan juga digunakan

untuk mengekstraksi ciri pada data uji coba. Masnaging dataset citra retina
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yang digunakan dibagi menjadi dua, sebagian digamalntuk proses pelatihan
(training) dan sisanya digunakan untuk proses pengujgstirig.

Prapengolahan

Citra Asli

Grayscale

Filter Gaussian Histogram Masking Resize

e 112x92
|

AN

S
/

Grayscale || Red Green Blue Ekualisasi CLAHE
hias: Channe Channe Channe Histogram

v

Tahap Pelatihan

input dataset pelatihan

©eeOOeCePe®
v

Ekstraksi ciri 2DLDA
Tahap pelatihan

<
v
Klasifikasi Support Vector
Machine Multiclass One
Againts All Data
Tahap Pelatihan Hyperplane

Gambar 3.1 Tahapan Proses Pelatihan Sistem D&ekappati Diabetik
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Prapengolahan

Citra Asli Grayscale Filter Gaussian Histogram Masking Resize
“ ‘ : 112x92
L 4 y > —»
ﬂ/\
Grayscale || Red Green Blue Ekualisasi CLAHE
hias: Channe Channe Channe Histogram

Tahap Pengujian

input data pengujian

A 4

Ekstraksi ciri Ekstraksi ciri 2DLDA
2DLDA Tahap Pengujian
Tahap pelatihan

A 4

v
Klasifikasi Support Vector

Data Machine Multiclass One
Hyperplane > Againts All
Pelatihal Tahap Pengujian

\ 4
Hasil klasifikasi

Gambar 3.2 Tahapan Proses Pengujian Sistem D&ekappati Diabetik

3.4 Desain Algoritma

Bagian ini menjelaskan tentang algoritma 2DLDA yalgunakan untuk
ekstraksi ciri data pelatihan, data pengujian dgorgma SVM untuk klasifikasi.
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3.4.1 Desain Algoritma 2DL DA
Desain algoritma 2DLDA dibagi menjadi dua subsistgitu subsistem
pelatihan dan subsistem pengujian. Berikut ini @dadenjabaran masing-masing

subsistem.

3.4.1.1 Proses Pelatihan 2DLDA

Untuk proses pelatihan 2DLDA dibagi menjadi tighapan, yaitu : tahap
pertama menghitung nilai rata-rata kelas dan @&-iglobal, tahap kedua
menghitung matrik sebaran dalam kelas dan matidarse dalam kelas, dan
tahap terakhir menghitung matrik ciri ekstraksieddata pelatihan.

1. Rata-rata citra
Berikut ini adalah langkah-langkah dalam proses RBlterhadap suatu
dataset citra pelatihan untuk menghitung nilai-rata :

1. Jika dalam suatu dataset citra retina terdapat imia@p sebanyak citra
pelatihanA; = [A,A,...,A] (i = 1,2,...,/) dengan dimensi citra & c), maka

himpunan total matrik dari semua citra tersebutadda

A(n)ll A(n)12 A(n)lc
A, = At Anzz - A .
Amri Amrz - Are
Matrik ini digunakan sebagai data inputan. Datauiap lainnya adalah
jumlah kelaskK), jumlah data perkelas;}, dan banyaknya data pelatiham. (
2. Tahapan berikutnya adalah menghitung rata-ratapéii@tihan dari kelas ke

1
M; :?ZXDﬂi X.

3. Menghitung rata-rata semua citra pelatihan :
I Y
M= ﬁ Z‘4i=1z:xur|i X .

Diagram alir untuk menghitung rata-rata citra dagiihat pada Gambar
3.3. Inputannya adalah matrik data pelatihan, pad&ik data pelatihan tidak
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ditransformasikan kedalam vektor tetapi tetap beeromatrik. Inputan lainnya

adalah jumlah kelask), jumlah data perkelasnj, dan n (banyaknya data

pelatihan). Outputnya berupa rata-rata global d#a-nata kelas.

2.

Mulai

A
Matriks data
pelatihan A, k,
n;, n

Hitung nilai rata-rata
kelas

Hitung nilai rata-rata
global

Rata-rata kelas
& rata-rata
global

A
Selesai

Gambar 3.3. Diagram alir rata-rata citra

Matrik sebaran dalam kelas dan matrik sebaran antar kelas

Berikut ini adalah langkah-langkah dalam proses RBlterhadap suatu

dataset citra pelatihan untuk menghitung matrikassi antar kelas dan matrik

sebaran dalam kelas:

1.

Menentukan nilai ¢, (dimensi proyeksi baris) darf,(dimensi proyeksi
kolom). Nilai /,<r dan/, <c.

Menetapkan matrik transforma®t ukuran (c, ¢,) yang diperoleh dari
gabungan antara matrik identitas ukuran,(,) dengan matrik nol ukuran (c-
0,,0,).

Menghitung matrik sebaran antar kelRasesuai dengan persamaan
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k
St = Zni(Mi -M)RR' (M, -M)" , ukuran matriknyar(x r).

i=1
Ukuran matrik S{ lebih kecil dari ukuran matriks, pada LDA klasik

(Dimensi x Dimensi).

. Menghitung matrik sebaran dalam kelRasesuai dengan persamaan

k
Sk = D, (X=M,)RR (X - M,)", ukuran matriknyar(x r).

i=1 x0n;
Ukuran matrik S} lebih kecil dari ukuran matrik§, pada LDA klasik

(Dimensi x Dimenst)

. Hitung generalizedhilai eigen (1) dari S danS| sesuai dengan persamaan

(17).

Ju(L) = maxtracé(L 'SR L) (L'SEL)), ukuran matriknyar(x r).

. Ambil sebanyak/, vektor eigen terbesar dari langkah 5 sebagai knatri
transformasi barid{. L = [(4‘, @Ll ], ukuran matriknyar(x ¢,).

. Menghitung matriksebaran antar keldssesuai dengan persamaan

Kk
S;=>.n (M, =M)"LL" (M, - M), ukuran matriknyadx c).

i=1

Ukuranmatrik S; lebih kecil dari ukuran matrik, pada LDA klasik (Dimensi

x Dimensi)

. Menghitung matrik sebaran dalam kelasesuai dengan persamaan

S, = zk: > (X =M;)"LL"(X = M,),ukuran matriknyaqx ).

i=1 X0,

Ukuran matrik S}, lebih kecil dari ukuran matrik§, pada LDA klasik

(Dimensi x Dimensi)

. Hitung generalizechelai eigen 4. ) dariS; danS;, sesuai dengan persamaan

(20).
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Js(R)=maxtrace((RS}, RY*(R'S; R)), ukuran matriknyadx c).
10.Ambil sebanyak ¢, vektor eigen terbesar dari langkah 9 sebagai knatri

transformasi kolomR). R= [qu, (02] ukuran matriknyadx ¢,).

Diagram alir untuk menghitung matrik sebaran daletas dan matrik
sebaran antar kelas dapat dilihat pada Gambaitrpdtannya adalah matrik data
pelatihanA, jumlah kelasK), jumlah data perkelasyf, dann (banyaknya data

pelatihan), rata-rata kelas, rata-rata gloligdimensi proyeksi baris), dan,

(dimensi proyeksi kolom). Proses ini digunakan kntaendapatkan matrik
transformasL dan matrik transforma&t sehingga ruang citra asbr{ginal image
spac@ dirubah kedalam ruang citra dimensi rend&w{dimensional image

Matrik transformasi L dapat diperoleh dari pengderbsebanyall, vektor eigen
terbesar dari prosegeneralizednilai eigen (1) dari S§ danS sesuai dengan
persamaard(L) = maxtrace((LS® L) *(L'SFL). Sedangkan matrik transformasi R
dapat diperoleh dari pengambilan sebanyakvektor eigen terbesar dari proses
generalizednilai eigen @) dari S; dan S, sesuai dengan persamai#(iR) =
maxtrace((RS;, R)* (R'SER)).  Outputnya berupa (matrik transformasi baris)

danR (matrik transformasi kolom).
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Matriks data
pelatihan A, rata2
kelas, rata2 global

[ 1 dan ez

Tentukan matriks R

A

Hitung Sy dan S5

A

Hitung eigenvec & eigenval

(CHRNEY

A
Tentukan & eigenvector
sebagai matriks proyeksi
baris (L)

A

Hitung S dan S

A

Hitung eigenvec & eigenval

(S)™ (8)

Y
Tentukan &; eigenvector
sebagai matriks proyeksi
kolom (R)

Gambar 3.4 Diagram alir sebaran antar kelas daaraeldalam kelas

3. Ekstraksi Ciri Pelatihan

Gambar 3.5 adalah diagram alir ekstraksi ciri iedat yang merupakan
langkah terakhir dari proses pelatihan citra yamgumbkan untuk pencarian
ekstraksi ciri pada setiap citrdegture image dalam dataset citra pelatihan.

Langkah-langkahnya sebagai berikut :
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1. Inputan berupa matrik data pelatihan :

A(n)ll A(n)12 e A(n)lc

A(n)21 A(n)22 A(n)ZC

A(n)rl A(n)rz A(n)rc
Inputan lainnya : matrik transformasi barig an matrik transformasi kolom
(R).

2. Hitung matrik ekstraksi ciri adalé®=L AR, ukuran matriknyad, x 7,).

3. Output : matrik ektraksi ciriBj, matrik transformasi bari&, dan matrik

Mulai

A,
Matriks data
pelatihan A, L ,
R

transformasi koloniR.

Y

Hitung ekstraksi ciri
Bi=L"*A*R

A

L, R dan Bi

A,
Selesai

Gambar 3.5 Diagram alir ekstraksi ciri pelatihan.

3.4.1.2 Proses Pengujian 2ZDLDA

Proses pengujian 2DLDA hanya terdiri satu prosés yaoses ekstraksi

ciri data pengujian. Gambar 3.6 adalah diagrame&lstraksi ciri pengujian yang
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bertujuan untuk pencarian ciri ekstraski pada cipangujian. Langkah-

langkahnya sebagai berikut :

1.

Inputan berupa matrik data penguji@ryang ukuran dimensi matriknya sama

dengan matrik data pelatihan yaitx(c) :

Inputan lainnya : matrik transformasi barig an matrik transformasi kolom

(R), yang kedua — duanya didapat dari proses perafibd.DA.

Hitung matrik ekstraksi ciri adaldb=L'CR, ukuran matriknyad, x /).

Mulai

A
Matriks data
pengujian C, L,
R

Output : matrik ektraksi ciD.

A

Hitung ekstraksi ciri
D=L"*C*R

Y

Matriks
ekstraksi ciri D

A,
Selesai

Gambar 3.6 Diagram alir ekstraksi ciri pengujian

44



3.5 Desain Algoritma SVM

Pengklasifikasi SVM untuknulticlassOne Against Allakan membangun
sejumlah k SVM biner k adalah jumlah kelas). Fungsi keputusan yang
mempunyai nilai maksimal, menunjukkan bahwa dataerupakan anggota dari
kelas fungsi keputusan tersebut.

Pengklasifikasian dengan SVM dibagi menjadi duas@sp yaitu proses
pelatihan dan pengujian. Pada proses pelatihan #\é@viggunakan matrik ciri
yang dihasilkan pada proses ekstraksi ciri pelatisabagai input. Sedangkan
pada pengujian SVM memanfaatkan matrik ciri yangasilkan pada proses

ekstraksi ciri pengujian sebagai input.

3.5.1 ProsesPeatihan SVM

Algoritma pelatihan untuk masing-masing pengklaagi SVM biner
dapat dituliskan sebagai berikut : input berupariknd@ (matrik hasil ektraksi ciri
pelatihan) dan vektor sebagai pasangan input-target dan outputnyaladaa
X, b (variabel-variabel persamadryperplang. Langkah—langkahnya dijelaskan

sebagai berikut :

1. Tentukan Input4{ = B) dan TargetY) sebagai pasangan pelatihan dari dua

kelas.

|Z_Zi |2

2. Hitung Kernel Gaussial(Z,Z) = exp (— ).
(207)

3. Hitung Matrik Hessiam = K(Z,Z) * Y * Y".
4. Tetapkarc danepsilon

5. Tetapkan vektoe sebagai vektor satuan yang memiliki dimensi saeragan
dimensiY.

6. Hitung solusiquadratic programming
; 1 ; T
min L(a) :Ea Ha -e a,

dimanay'a =0 dan0O<a <c.
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Input matrik Z merupakan matrik ciri yang dihasilkan pada proses
ekstraksi ciri dan vektoY sebagai target. Contoh untuk dataset MESSIDOR yang
terdiri dari 5 kelas, maka jika digunakan sepulamgel tiap kelas dan dimensi
proyeksi baris/,= 10, dimensi proyeksi kolom, = 10, maka matrikZ yang
dihasilkan adalah matrik ciri dengan dimensi 5000 150 didapat dari jumlah
sampel tiap kelas dikalikan dengan banyaknya kdl@8,didapat dari perkalian
dimensi proyeksi baris dengan dimensi proyeksi kgloVektor Y merupakan
vektor kolom untuk pengklasifikasi pertama dimageesa citra retina dari kelas
pertama akan disimbolkan dengan angka 1, semuaretina dari kelas lainnya
dengan angka -1. Vektof untuk pengklasifikasi kedua semua citra retina dar
kelas kedua disimbolkan dengan 1 dan semua citmarbukan kelas kedua
disimbolkan dengan -1, demikian seterusnya untuigklasifikasi ketiga sampai
ke k. Pada penelitian ini, digunakan fungsrnel gaussiamdengan nilai variansj
=1.

Langkah selanjutnya adalah menghitung matrik Hassraitu perkalian
antarakernel gaussiamengany. Y disini adalah berup@ectoryang berisi nilai 1
dan -1. Dari contoh di atas jikéassifierpertama yang dilatih, maka nifdiuntuk
10 elemen pertama (jika digunakan 10 sampel ctiaa per kelas) akan bernilai
1 dan elemen lainnya bernilai -1. Jikkassifier kedua dilatih, maka 10 elemen
berikutnya bernilai 1, sedangkan sisanya bernllaiMatrik Hessian ini nantinya
digunakan sebagai variabel input dalgnadratic programming

Fungsi quadratic programmingmongp memerlukan variabet dan
epsilon Untuk itu tetapkan nilat danepsilon(c adalah batas atas nitai) dari C-

SVM. Vektor satuan e juga dibentuk dengan dimessissdengan vektof.

Penyelesaian mim.(a) :%aT Ha - e’ a dengamuadratic programming
merupakan implementasi dari pencarian solusi atasrmamsalahan

min%|vx42+c(§fi}. Jika diimplementasikan dalam bentuk matrik menjad
i=1

min%wTw+C(§Eij, dengany,” (w'o(x)) +b)=1-¢& . Jika formula dalam bentuk
i=1
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matrik tersebut diubah ke bentuk dual problem, nfakaula tersebut menjadi

min  L(a) :%aTHa—eTa, dimana y'a=0 dan O<a<C. Disini
H=yy;K(.%;), danK(x.,x) = exp 1% =% |2) adalah fungsi kernelnya, dan
(20%)
adalah vektor satuan yang dimensi sama deifgasedangkae > 0 adalah batas
atas dari nilain Dalam penelitian ini digunakan nilai= 1000 dan epsilon=
1x10”. Hasil dari fungsi mongp@iadratic programmingadalah nilai variabek,
X, dan b yang nantinya akan digunakan untuk proses penguipggram alir
untuk algoritma pelatihan SVM dapat dilihat padentbar 3.7.

Input :
matriks Z dan Y

|

Hitung :
Fungsi Kernel

I

Hitung :
Matriks H

l

Tentukan nilai ¢
dan epsilon

L

Tetapkan Vektor e =
vektor satuan

Hitung :solusi
Quadratic Programming dari L

l

Nilai w, x, b

Gambar 3.7 Diagram alir pelatihan SVM
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3.5.2 Proses Pengujian SVM

Setelah pada proses pelatihan didapat nilai vdriahex danb untuk
masing - masing kelas. Nilai variabel x, danb untuk didefinisikan sebagai
vektor w, x,danb. Untuk input data yang akan diklasifikasikan atainatrik ciri
D yang dihasilkan pada proses ekstraksi ciri peagujMatrik ciri D tersebut

ditransformasikan dulu kedalam bentuk vektor marfiaxi (¢, x ¢,) diberi nama

T. Langkah — langkahnya sebagai berikut :

1. Input: vektorT (data pengujian), vektav, x, b,dank (jumlah kelas).

_lT_Xi |2

2. Hitung Kernel Gaussial(T,x) = exp (————
(207)

).

3. Hitung f;, = K(T,x )w, +b,.
4. Ulangi langkah 2 dan 3 untuk i = 2 sampai k.

5. Tentukan nilaif, yang paling maksimal.
6. Kelasi denganf; terbesar adalah kelas dari vekior

Nilai T adalah transformasi matrik clbi kedalam bentuk vektor. Langkah

selanjutnya adalah dengan menghitung ket@alssian K(T,x;), denganT
adalah data input dam adalahsupport vectoryang dihasilkan pada proses
pelatihan SVM.

Fungsi keputusarf, = K(T,x )w, +b dihitung untuk masing-masing nilai
i. dimana = 1 sampak (k adalah jumlah kelas). Output dari algoritma iniupa
indeksi dengan f, terbesar yang merupakan kelas dari veRtoDiagram alir

untuk algoritma pengujian dapat dilihat pada Gan3o@r
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Input :
T,w,x,b dank

L

Hitung :
Kernel K(T,xi)

i =i+l

Hitung :
fi =K(T,xi).wi+bi

tidak

Cari fi maksimal

Indeks i,dengan
fi terbesar (kelas
dari T)

Gambar 3.8 Diagram alir pengujian SVM.

Dari proses pelatihan dan pengujian SVM dapat ghas dalam bentuk
blok diagram proses pelatihan dan pengujian yanmjdikkan pada Gambar 3.9.
Gambar 3.9 menjelaskan secara garis besar prokgdhae dan pengujian pada
SVM.

Data pelatihan yang sudah diproyeksikan oleh 2DL[BAlanjutnya
menjadi data pelatihan SVM. Jika sebaran data ydihgsilkan pada proses
2DLDA mempunyai distribusi yang tidak linier, makalah satu metode yang
digunakan SVM untuk mengklasifikasikan data tersetadalah dengan
mentransformasikan data ke dalam dimensi ruang(feisiture space sehingga
dapat dipisahkan secara linier pada ruang ciriedaruang cirdalam prakteknya
biasanya memiliki dimensi yang lebih tinggi darkie input {nput spacg Hal
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ini mengakibatkan komputasi pada ruang ciri mungiangat besar, karena ada

kemungkinan ruang ciri dapat memiliki jumlah ciang tidak terhingga.

|| Membangun sejumlak SVM biner k adalah jumlah kelas) ||

Proses pelatihan pada setiap SVM biner

Memetakannput spaceke feature space menggunakan ke@elissian

_ o mIx=yP
K(x,y)—e>|<p( 20%) )
v

Menentukan sejumlasupport vectodengan cara menghitung nilai alpha...,an (
N = sejumlah data pelatihan) menggunafaadratic programming

' 1 -
Qa)=2.a =52.aa Yy XX,
i=1

ii=1

|
Subjectto @, 20(i =12....]) D ay, =0
<

Data X yang berkorelasi dengan> 0 inilah yang disebut sebagaipport vector

\
Solusi bidang pemisah didapatkan dengan rumusZay ; b =y W'x untuk
setiapx, , dengana# 0.

Proses pengujian pada setiap SVM biner

Memetakarinput spaceke feature spacenenggunakan kern&8aussian
—Ix-yl

KXy) = exp(—————

( (207?) )

\
\

Menghitung fungsi keputusan :
fi = K(X., X3 )w, +b,

Dimana :i = 1 sampak; X = support vector; x= data pengujian

Menentukan nilaf; yang paling maksimal. Kelaglengarfi terbesar adalah kelas
dari data penguijic

Gambar 3.9. Blok diagram proses pelatihan danfidasi menggunakan SVM.
(Damayanti dkk, 2010)
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Maka pada SVM digunakan ké&rnel trick. Fungsi kernel yang
digunakan pada penelitian ini adal@hussian

X — 2
I yl).

K(x,y) = exp( 207) (41)

Sejumlahsupport vectorpada setiap data pelatihan harus dicari untuk
mendapatkan solusi bidang pemisah terbaik. Persaadéusi bidang pemisah

terbaik dapat dirumuskan :

Q(a)=2ai —%lZaia,- YV %%, (42)

ii=1

|
dimana: @, 20(=12...]) > a;y, =0.
i=1

Data X yang berkorelasi dengan > 0 inilah yang disebut sebagai

support vectarDengan demikian, dapat diperoleh nilai yang mgmatidigunakan
untuk menemukarw. Solusi bidang pemisah didapatkan dengan runws
=Zay% | b=y wx untuk setiap , dengana O.

Proses pengujian atau klasifikasi dilakukan jugdapsetiap SVM biner
menggunakan nilawv, b, danx yang dihasilkan pada proses pelatihan di setiap

SVM biner. Fungsi yang dihasilkan untuk prosesgogian adalah

fo= KX, %)W +b, (43)

dimana :i = 1 sampaik; % = support vector; x = data pengujian. Outputnya
adalah berupa indeks denganf; terbesar yang merupakan kelas dari data

pengujian.
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3.6 Implementas Perangkat L unak

Beberapa potongan kode Matlab sebagai implemendaisproses-proses

dan algoritma-algoritma yang telah dijelaskan paagian sebelumnya.

3.6.1 Membaca citra data pelatihan dan citra data pengujian

function  [Covar_train, Covar_test] = buildCovar(nots, noc)

%nots : jumlah data training, noc : banyaknya kelas

C=pwd;

cd([C, "\Messidorl' D;

1
2
3
4
5 | % Membaca dataset retina untuk data training
6
7
8
9

counter=0;
for i=1:noc
for j=1:nots
file=[ 'retina’ int2str((i-1)*25+j) "bmp' ];
10 [retina,MAP]=imread(file);
11 [m,n]= size(grayretina);
12 vector_retina=reshape(grayretina,m*n,1);
13 counter=counter+1;
14 Covar_train(:,counter)=vector_retina;
15 end
16 | End

17 | Covar_train=double(Covar_train)/255;

18 | % Membaca database retina untuk data testing

19 | counter=0;

20 | for i=1l:noc

21 for j=nots+1:25

22 file=[ "retina ' int2str((i-1)*25+)) "bmp' ];
23 [retina,MAP]=imread(file);

24 [m,n]=size(grayretina);

25 vector_retina=reshape(grayretina,m*n,1);
26 counter=counter+1;

27 Covar_test(:,counter)=vector_face;

28 end

29 | End

30 | Covar_test=double(Covar_test)/255;

31 | cd(C);

Pada program atau proses diatas merupakan prosgésmambaca citra

data pelatihan dan citra data pengujian. Jika patgesing-masing kelas

menggunakan data pelatiharumber of training seatau nots) sepuluh data citra,

maka sisanya digunakan sebagai data pengujian.

3.6.2 Fungs untuk melakukan ekstraksi ciri

Menghitung rata-rata kelas dan rata-rata global

| 1 ] function [R, L]=iterative2DLDA(Covar_train, LabelTrain, p,




q,1,C)

2 | % Covar_train : data training
% LabelTrain : label dari data training,LabelTrain= 1
menunjukkan kelas 1
% r : ukuran baris pada gambar dan c : ukuran kolom pada
gambar, N=r*c
% q : right projected dimension, p : left projected
dimension
% R : right projected vectors, L : left projected v ectors
% Iterasi sebanyak 10

3 |[m,n]=size(Covar_train);

4 |ClassNumber=max(LabelTrain);

5 | for i=1:ClassNumber

6 temp=find(LabelTrain==i);

7 templ=temp’;

8 [m1, nl]=size(templ);

9 Trainsetl=Covar_train(:,templ);

10 aa(:,i)=mean(Trainsetl1"); %Mencari rata2 kelas

11 | End

12 | bb=mean(Covar_train’); %Mencari rata2 global

13 | bbl=bb";

Sebelum menghitung matriwithin class scatterdan matrik between

class scatterterlebih dahulu dicari matrik rata-rata kelas daatrik rata-rata

global.

Menentukan matrik transformasi kolom R yang nanti digunakan untuk
menghitung S} dan S

14

R=[eye(q,9)

15

zeros(c-q,q)]; %Mendapatkan nilai R untuk perhitungan

: R R
rumus:S [ ,S |

Menetapkan matrik transforma® ukuran (c, q) yang diperoleh dari

gabungan antara matrik identitas ukuran (g, q) demgatrik nol ukuran (c-q, q).

R R

Melakukan proses perhitungan Sv, S°

16 | for j=1:4 %Banyaknya iterasi

17 sbl=zeros(r,r);

18 swl=zeros(r,r);

19 for i=1:ClassNumber

20 temp=find(LabelTrain==i);

21 templ=temp’;

22 [m1, nl]=size(templ);

23 Trainsetl=Covar_train(;,templ);

24 [m2,n2]=size(Trainsetl);

25 for s=1:n2

26 swl=swl+(reshape(Trainsetl(;,s), r,c)-

reshape(aa(:,i), r,c))*R*R"*(reshape(Trainsetl(;,s)

, 1,C)-
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reshape(aa(:,i), r,c))’;

27

% Berdasarkan rumus :

I
SE=3" 3 (X - MgRET(X - 0]
i=1 .‘{EH

28 end

29 sbl=sbl+nl*(reshape(aa(:,i), r,c)-reshape(b b1,
r,c))*R*R'*(reshape(aa(:,i), r,c)-reshape(bbl, r,c) )

30 k

S§ =" n(M;, — M)RRT (M, — M)T

i=1

% Berdasarkan rumus :

31 end

Menghitung § yang rumusnya berdasarkan persamaan (18) dan S

yang rumusnya berdasarkan persamaan (19).

Menghitung vektor eigen dan nilai eigen dari (S%)1(S?)

32 [U,S] =eig(pinv(swl)*sbl);
tt=diag(S);
[B,IX]=sort(tt, '‘descend’ );
U11=U(,IX); %NMencari eigenvector dan eigenvalue
dari (S )" (Sp)
33 L=U(:,1:p); % Nilai L = eigenvector sebanyak p kolom yang
sesuai dengan p eigenvalue terbesar, L digunakan un tuk
perhitungan rumus: S bv,S tL,

Vektor eigen dan nilai eigen pada proses diataapditkan berdasarkan

pada persamaan (10) dimana hasilnya digunakan umémentukan ciri ekstraksi

pada citra pelatihan dan citra pengujian.

L L
Melakukan proses perhitungan S* dan S"

34 sb2=zeros(c,c);

35 sw2=zeros(c,c);

36 for i=1:ClassNumber

37 temp=find(LabelTrain==i);

38 templ=temp’;

39 [m1, nl]=size(templ);

40 Trainsetl=Covar_train(:,templ);

41 [m2,n2]=size(Trainsetl);

42 for s=1:n2

43 sw2=sw2+(reshape(Trainsetl(:,s), r,c)-
reshape(aa(:,i), r,c))*L*L*(reshape(Trainsetl(:,s ), 1,C)-
reshape(aa(:,i), r,c));

44

54



ke

Se=Y_ > (X—=M)"LL"(X - M)

% Berdasarkan rumus : =l 3EM
45 end
46 sb2=sbh2+n1*(reshape(aa(:,i), r,c)-reshape(b b1,
r,c))*L*L"*(reshape(aa(:,i), r,c)-reshape(bbl, r,c );
47

J\.
St =Y n(Mi— M)TLLT (M, — M)

i=]

% Berdasarkan rumus :

48 end

Menghitung § yang rumusnya berdasarkan persamaan (21) ¢an S

yang rumusnya berdasarkan persamaan (22).

M enghitung vektor eigen dan nilai eigen dari (S%)™(S})

49 | [U1,S1] =eig(pinv(sw2)*sb2);
ttl=diag(S1);
[B,IX1]=sort(tt1, '‘descend’ );
U12=U1(:,IX21); %Mencari eigenvector dan
eigenvalue dari (S WEICEY
50 | R=UL(;,1:09); % Mengupdate nilai R = eigenvector sebanyak q
kolom yang sesuai dengan q eigenvalue terbesar
51 | end

Vektor eigen dan nilai eigen pada proses diatasilnfya digunakan

untuk menentukan ciri ekstraksi pada citra pelatithan citra pengujian.

Menghitung ciri ekstraks data pelatihan dan data pengujian

1 [m1,n1]=size(Covar_Train);

2 [m2,n2]=size(Covar_Test);

3 [m3,n3]=size(R);

4 MTrain=[];

5 MTest=[];

6 for i=1:nl

7 Temp=reshape(Covar_Train(:,i), row, ¢ ol);

MTrain(:,:,i)=L*Temp*R; %Proses menghitung ciri

ekstraksi data pelatihan

8 end

9 MatTrain=[];

10 [X y z]=size(MTrain);

11 for j=1:z

12 a = MTrain(:,:,))"

13 MatTrain(j,:)=a(:)"; %Matrik ciri ekstraksi
data pelatihan

14 end
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15 for j=1:n2

16 Temp=reshape(Covar_Test(;,j), row, col) ;

17 MTest(;,:,j)=L*Temp*R; %Proses menghitung ciri
ekstraksi data pengujian

18 end

19 MatTest=[];

20 [X y z]=size(MTest);

21 for i=1:z

22 a = MTest(;,:,i)’;

23 MatTest(i,:)= a(;)"; %Matrik ciri ekstraksi data
pengujian

24 end

Menghitung matrik ekstraksi ciri data pelatihandasarkan rumuB; =
LTAR, dimanaB; adalah matrik ekstraksi ciri data pelatihan daadalah matrik
data pelatihan. Menghitung matrik ciri data pergujberdasarkan rumu3 =
L'CR, dimanaD adalah matrik ekstraksi ciri data pengujian @aadalah matrik

data pengujian.
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