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PENDAHULUAN
Misalkan N adalah banyak piksel yang terdapat dalam suaty garis dari citra Synthetic
Aperture Radar (SAR). Persamaan garis tersebut dapat dinyatakan dalam bentuk berikut
(Suparman et al, 2002, Tourneret ef al. 2003) :
Y, =12, t=12,--- N (1)
dengan y, adalah intensitas citra SAR hasil pengukuran, r, adalah intensitas citra SAR, dan z,
adalah gangguan stokhastik multiplikatif. Dalam berbagai citra SAR, termasuk citra pertanian,
sifat-sifat dari r, dan Z, dapat didefinisikan sebagai berikut (Olivier and Quegan 1998) :
(@) Intensitas SAR ft merupakan fungsi tangga. Persamaannya dapat ditulis sebagai :
r,=h, Ny <t<ng,,
dengan K =0, 1, <oy Kmaks. Di sini, Nk adalah posisi terjadinya perubahan ketinggian anak
tangga ke K (dengan kesepakatan No = 0 dan nk,y = N) dan hk adalah ketinggian anak
tangga ke-K, dan K adalah jumlah anak tangga.
(b) Gangguan stokhastik multiplikatif z, dimisalkan berbentuk variable random yang mengikuti
distribusi gamma dengan mean L dan variansi 1/L, ditulis z, ~G(L, L),
L ¢
f(zt)=r(L)z:‘ 'exp-[Lz,] t=12.,N
Besaran L menyatakan jumlah pengukuran yang dilakukan dan harga L diketahui.
Berdasarkan data yet=12 ., N), selanjutnya akan ditaksir harga parameter-
parameter _
K n®=@q,n, ... Nk+1) dan KV = by p, hy).
Untuk menaksir harga Parameter-parameter itu, digunakan pendekatan bayesian, yang akan
diuraikan dalam bagian berikut ini. h
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BAYESIAN HIRARKI

Pendekatan bayesian merupakan suatu metode untuk menaksir harga par 2
. (K,n(K),h(K)), yang dilakukan berdasarkan pada informasi yang diperoleh dar d=t=

(dinyatakan dalam distribusi peluang f(YI 9)) dan informasi mengenai parameter @ (¢

dalam distribusi prior n(G))'

Oleh karena gangguan stokhastik z, ~G(L,L), maka distribusi peluang untuk %
ditulis sebagai :

f(y,e) oC H.lio hiLt(ni.nm) exp— ['Li(y’thj,

dengan t(a,b)=b-a: o(y,a,b) = Zb- Y.’ dan simbol “oc” berarti “sebanding pads"

Untuk keperluan penggunaan pendekatan bayesian, distribusi prior untuk p

harus ditentukan. Distribusi prior untuk parameter § diambil sama seperti dalam S
al. (2002). Misalkan Knas adalah maksimum jumiah anak tangga, maka K

mengikuti distribusi Binomial dengan paramter ). Distribusi prior untuk K dapat dituis

K| K s A) o AN (1 = A)¥me K K=0,1, ..., Kpaeo.

Untuk harga K yang diberikan, " diasumsikan mengikuti distribusi di bawah in -

K
”(n(x)l K)Qc I-L=o(ni+l ~Hy~1)
dan h® mengikuti distribusi gamma invers dengan parameter o dan B- Distribusi
h® dapat ditulis sebagai

 JEE B

b K,0uB)ec [T, b~ exp-[L]

Persoalan yang timbul, di antaranya munculnya hiperparameter o=0u

distribusi-distribusi prior di atas. Untuk memudahkan persoalan, dalam Suparman e

harga ) dianggap diketahui. Dalam tulisan ini, seperti yang dilakukan dalam T

(2003) hiperparameter 0 dipandang sebagai suatu variabel acak dengan dis
yaitu ), mengikuti distribusi seragam pada interval (0,1) dan B mengikuti ¢
Sedangkan harga ¢, diambil relatif kecil seperti dalam Gilks et al. (1996).

Dengan menggunakan teorema Bayes, maka distribusi posterior
dengan (0 (Pl y)" dapat dinyatakan sebagai hasil kali dari distribusi peluang

distribusi prior untuk ® ) :
(6, | y) < £(y] 0)x (6] ) n(p)

Kemudian taksiran dari parameter 0 akan dilakukan berdasarkan distribusi
Misalnya, penaksir parameter g yang membuat nilai distribusi posterior .(q”

Sayang sekali bahwa bentuk dari distribusi posterior n(Gl y) sangat ko

mustahil untuk menaksir harga parameter 9. Untuk mengatasinya, diadopsi

Chain Monte Carlo (MCMC), khususnya metode hybrid MCMC (Green 1995).
METODE MCMC HIBRIDA
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Misalkan M=(6,9) Secara umum, metode MCMC merupakan suatu metode sampling,
yaitu dengan cara membuat rantai Markov homogen M,,M,,, M, yang memenuhi sifat
- . ibel - hi
aperiodik dan irreduktibel (Robert 1996) sedemikian hingga Mana""Mm dapat
dipertimbangkan sebagai variabel acak yang mengikuti distribusi n(G (P| y)' Dengan demikian
M,;,M,,---,M dapat digunakan sebagai sarana untuk menaksir parameter M. Untuk
’ ’ ’ m

merealisasikan itu diadopsi algoritma Gibbs Hibrida (Robert 1996) yang terdiri dari dua tahap :
1. Simulasi distribusi 7t(<P| 0,y)

2. Simulasi distribusi n(9| 0,)
Algoritma Gibbs digunakan untuk mensimulasikan distribusi “(<P| 0,y) dan algoritma hibrida,

yang mengabungkan algoritma Reversible Jump MCMC (Green 1995) untuk mensimulasikan
parameter n(K n(x)| 0,y) dengan algoritma Gibbs untuk mensimulasikan parameter

n(h(K’| 0.y) digunakan untuk mensimulasikan distribusi 1:(9|(p, y)" Algoritma Reversible

Jump MCMC merupakan rampatan dari algoritma Metropolis-Hastings (Metropolis et al. 1953,
Hastings 1970).

Simulasi Disinpusu 7t(<P| 0,y)
Distribusi bersyarat ) apabila diketahui § dan y, (o | 0, y), dapat dinyatakan sebagai

(| 6,y) o< A (1- 1) ==K B exp- (BY " — h

Distribusi tersebut tidak lain adalah hasil kali distribusi B(K+1 K@ SIEAT) dan
G(a(K +1)+1 Z.K 1/h,) Sehingga untuk mensimulasikannya dapat menggunakan

algoritma Gibbs.

Simulasi Distribusi R(OI(P’ y)
Distribusi bersyarat § apabila diketahui ((P ,Y), dinyatakan oleh

n(6lp,y) o 1 (B Y
CRmis AK (] — A)Kea K = =) =1
K ( ) C::E;l (r(a)] HI=0 (n|+l rlI)
a,L,ng,n;,,)- ¥ ,L’ ,nisni...
[T, nemn xp (FBLL )
di mana ‘

®=a+Lt(a,b) 9" W@L,y,a,b)=p+La(y,ab).
Apabila diintegralkan terhadap h™®’, maka akan diperoleh

K, n®lp,y) « = 4
; CK-"A'K(I A)K-h x C2K+l [r(a)) Hlso(nn-l n; ) 1

N-2
K F((D(a L »15,0,, ))
Hl_o T(Ba ay’nnnu-l)

Di lain pihak, kita mempunyal juga
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¥Y(B,L,y,n;,n,,,)
h

®:%, IG(®(a, L,n;,n,,,, ¥(B,L, y¥,n;,n,,,))
Sehingga kita dapat menyatakan distribusi n(9|<p y) sebagai hasil kali dar

w(h™ K,n(K),(PaY) % K 1 o(a,Ln.n,)-1
| l—[i=0 hi

exp- ]

(K, n® lo, y).dan distribusi n(h® I K,n®, 0,y) yaitu :

R(QI(P,}’) = n(K’n(K) l(P9Y) n(h(K)IK,n(K),(p,y)
Selanjutnya untuk mensimulasikan distribusi 7t(9|(p y)' kita gunakan algoritma hibrids
t]

terdiri dari dua tahap :

e Tahap 1: Mensimulasikan distribusi a(h® I K,n(K),(p,y )

e Tahap 2 : Mensimulasikan distribusi (K n® |(p y)
t] £

Kemudian untuk mensimulasikan distribusi a(h™ l K,n(K),q),y ) digunakan algoritma

Sebaliknya, distribusi n(K, n® I‘P’ y) tidak berbentuk ekplisit sehingga untuk men:
digunakan algoritma Reversible Jump MCMC.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Sebagai ilustrasi, metode ini diaplikasikan untuk mensegmentasi sinyal
simulasi dan sinyal multiplikatif riil. Studi simulasi ditempuh untuk mengkonfirmasi ki
algoritma hibrida apakah dapat bekerja dengan baik atau tidak. Sedangkan stud
diberikan untuk memberikan contoh penerapan penelitian dalam memecahkan pe
dalam kehidupan sehari-hari.

Untuk mensegmentasi sinyal multiplikatif simulasi dan sinyal multiplikatif ril,
hibrida diimplementasikan sebanyak 25 ribu iterasi dengan periode pemanasan 5 ribu.

Sinyal Multiplikatif Simulasi

Gambar 1 merupakan sinyal multiplikatif simulasi yang dibuat menurut pers:
atas dengan N = 250 dan L = 5. Adapun nilai K = 3, nilai vektor n®® = (75, 125, 200)
vektor ) = (1, 7, 3, 5).

# 8000
j -
4 oo |
% ® 0 w0 ) %0 $ 0 s 0 = =
t K
Gambar 1. Sinyal multiplikatif simulasi Gambar 2. Histrogram untuk K
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Selanjutnya berdasarkan signal multiplikatif simulasi dalam Gambar 1, banyaknya segmen K,
vektor n? dan vektor h* ditaksir dengan menggunakan algoritma hibrida. Penaksir dari K, n®
dan h™ yang dihasilkan oleh algoritma hibrida adalah

K =3, n® =(75,125,196), dan h® = (0.9, 7.3, 3.1, 5.1).

Histogram untuk K diberikan pada Gambar 2. Segmentasi signal yang dihasilkan oleh algoritma
hibrida disajikan dalam Gambar 3.

S i

Gambar 3. Hasil segmentasi sinyal Gambar 4. Citra Pemandangan Alam di Sekitar
multiplikatif simulasi Makam Imogiri

Apabila kita bandingkan antara nilai K, n®, h*®' yang sebenarnya dengan taksiran nilai K, n®,
h® oleh algoritma hibrida, maka terlihat bahwa algoritma dapat bekerja dengan baik.

Sinyal Multiplikatif Riil

Sekarang, algoritma hibrida digunakan untuk mensegmentasi suatu garis pada citra riil.
Citra yang digunakan berukuran 480 x 640 (Gambar 4). Citra yang diambil dengan
menggunakan handphone Nokia 3220 tersebut merupakan pemandangan alam di sekitar
Makam Imogiri.

Kolom ke-198 dari citra SAR tersebut disajikan dalam Gambar 5 berikut. Selanjutnya
garis ke-198 ini akan disebut sebagai sinyal riil.
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Gambar 5. Kolom ke-198 Gambar 6. Histogram untuk K

Setelah algoritma hibrida diimplementasi pada sinyal riil tersebut, kita memperoieh
untuk nilai K, "% dan h™® sebagai berikut :

K= 3 n® = (145, 213, 394) dan h® = (151, 217,107, 139).
Histogram untuk K diberikan pada Gambar 6. Hasil segmentasinya disajikan dalam G

=l A

w  w W = tm W w0 W 4@
Gambar 7. Hasil segmentasi sinyal multiplikatif riil

SIMPULAN

Uraian di atas merupakan kajian teori mengenai algoritma hibrida dam
untuk mensegmentasi model sinyal dengan ganguan stokastik multiplikatif. Dasi
menunjukkan bahwa algoritma hibrida dapat mensementasi signal dengan baik.

Sebagai implementasi algoritma, diambil sinyal riil dari kolom pada citra
alam di sekitar Makam Imogiri. Apabila algoritma hibrida ini diimplementasikan
baris atau kolom dari citra tersebut maka akan dihasilkan segmentasi dari citra

Akan tetapi jika' ukuran dimensi citra cukup besar, maka metode
dengan cara mensegmentasi setiap kolom atau setiap baris pada citra akam
waktu yang lebih lama. Salah satu cara untuk mengatasi masalah ini adaiah
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mensegmentasi citra secara langsung. Pengembangan algoritma hibrida untuk mensegmentasi
citra secara langsung
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