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ABSTRAK

Meningkatnya jumlah gambar digital yang tersimpan dalam media penyimpanan database
dan kemampuan komputer untuk menyediakan kebutuhan informasi pengguna dengan cepat telah
menjadi kebutuhan penting saat ini. Efisiensi pencarian citra dalam database berukuran besar
menggunakan sistem CBIR (Content Based Image Retrieval) telah menjadi kebutuhan. Makalah ini
bertujuan untuk mendapatkan solusi peningkatan akurasi query CBIR pada database WANG
sebanyak 1.000 record database citra yang memiliki resolusi 256 x 384 piksel dan 384 x 256 piksel.
Solusi yang diusulkan berupa model arsitektur sistem yang mengintegrasikan optimasi query dan
pengklasteran partisi dengan harapan bahwa model ini akan meningkatkan tingkat akurasi
pencarian dan efisiensi waktu hasil pencarian. Pembentukan klaster didasarkanpada nilai PSNR
minimum dan maksimum yang dihasilkan dari perbandingan antara ekstraksi fitur warna record
database citra dan citra dasar, yang ditunjukkan dalam pembentukan 2, 4 ,8 ,16, dan 32 cluster
sebagai indeks cluster sekaligus difungsikan sebagai penyaring. Hasil implementasi model ini
menunjukkan bahwa akurasi nilai F -Score untuk query CBIR non klastermeningkat ketika
diterapkan query CBIR menggunakan 5 klastermenggunakan ekstraksi fitur intensitas warna yang
ditunjukkan oleh nilai F-Score dari 0,14 menjadi 0,17.

Kata kunci : CBIR, Pengklasteran, PSNR, WANG Database, Intensitas Warna, F-Score

ABSTRACT

The increasing number of digital images stored on a computer database storage and the
ability that provide users need to get information quickly has become an important requirement at
this time . The efficiency of image retrieval in large databases using a CBIR system ( Content Based
Image Retrieval ) has become a necessary . This paper aims to obtain solutions to improve the accuracy
of CBIR query on a database of 1,000 records WANG image that has a resolution of 256 x 384 pixels
and 384 x 256 pixels . The proposed solution in the form of a model that integrates system architecture
and query optimization clustering partition in the hope that this model will improve the accuracy and
efficiency time of search results . The formation of clusters is based on the minimum and maximum
PSNR values resulting from the comparison between the color feature extraction and image database
records basic image , shown in the formation of 2, 4, 8, 16, and 32 clusters as well as cluster index
functioned and also as a filter. The results of the implementation of this model shows that the accuracy
of the F - Score values for non CBIR query clusters increases when the query is applied CBIR using
feature extraction 5 clusters using color intensity indicated by the value of the F - Score from 0.14
becomes 0.17 .

Keywords : CBIR, Clustering, PSNR, WANG Database, Color Histogram, F-Score

1. Pendahuluan

Pencarian citra di internet saat ini sudah banyak tersedia dalam bentuk
mesin pencari citra seperti Google Image Search, Flickr, dan AltaVista Image
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Search. Metoda pencarian citra dibagi dalam dua kategori yaitu text based image
retrieval (TBIR) dan content basedimage retrieval (CBIR). Teknik pencarian
menggunakan kategori TBIR dikembangkan oleh beberapa peneliti antara lain
penelitian TBIR menggunakan model pembelajaran kategori [1], metoda
probabilistic Latent Semantic Analysis (pLLSA) [2], TBIR dengan pengelompokan
spesifik objek dari hasil pencarian web[3]. Google sendiri saat ini sudah
mengembangkan sistem pencarian berdasarkan kemiripan citra (CBIR) dengan
cara memasukkan query citra. Teknik pencarian CBIR ditindaklanjuti oleh
peneliti lain diantaranya penyajian kemiripan citra dalam struktur graf dan
pembentukan subset koleksi citra untuk mempercepat pencarian [4],
pengukuran kemiripan visual yang menggabungkan relevansi citra dan kinerja
pencarian [5], ide dengan co-reranking untuk pencarian citra [6], dan
pengenalan crowd reranking diambil dari karakteristik hasil visual pattern
dengan mengambil dari hasil pencarian citra dengan menggunakan beberapa
model pencarian citra [7].

Sistem CBIR merupakan salah satu bidang riset yang sedang berkembang pesat
dan banyak penelitian masih dilakukan pada saat ini. Pencarian citra
menggunakan fitur visual telah banyak dilakukan, demikian juga sistem CBIR
telah banyak dikembangkan, namun demikian dalam menerapkan sistem CBIR
tersebut masih banyak mengalami kendala. Masalah ini muncul karena adanya
pemisah yang bersifat tingkat rendah (low level) di satu sisi dan tingkat
tinggi (high level) pada sisi lain yang sulit diselesaikan dalam sistem
CBIR [8].Pemisah ini muncul akibat dari prosesekstraksi fitur citra,
pengindeksan, dan query dalam sistem CBIR akan diinterpretasikan secara
berbeda oleh pengguna yang melakukan pencarian citra dalam fitur tingkat
tinggi yang disebut sebagai kesenjangan semantic (lihat [9]). Kesenjangan
semantik adalah perbedaan intepretasi sebuah citra dari sudut pandang
pengguna (bersifat high level) dengan sudut pandang sistem (bersifat low
level), dimana hasil pencarian citra diperoleh dari pengolahan citra piksel demi
piksel, sehingga hasil pencariannya kurang mewakili maksud dari pengguna.
Tingkat kemiripan pencarian citra pada sistem CBIR tergantung pada jarak
mutlak dari fitur citra terhadap kemiripan citra yang dicari [10]. Disamping itu,
untuk melakukan ekstrasi fitur citra memerlukan banyak waktu apalagi kalau
jumlah citranya sangat banyak yang akan mengakibatkan lambatnya perolehan
kembali citra yang dicari (lihat [11]).

Pengukuran kemiripan citra adalah bagian terpenting dalam sistem CBIR, baik
untuk citra asli maupun citra yang terkompresi. Ketika melakukan evaluasi
terhadap citra yang terkompresi, maka tingkat kemiripan citra yang mendekati
sistem visual manusia (human visual system) akan mendapatkan citra yang
lebih akurat. Pengukuran yang sering dipergunakan dalam pencarian
kemiripan citra adalah dengan mean squared error (MSE) dan peak signal-to-
noise ratio (PSNR). Nilai MSE dan PSNR akan menunjukkan tingkat kritikal
kemiripan citra terhadap penyimpangan citra yang dibandingkan (lihat [12] dan
[13]). Penyimpangan nilai tersebut pada citra digital akan mengakibatkan
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terjadinya penurunan kualitas citra, sehingga pada akhirnya akan
mempengaruhi penilaian dari sistem visual manusia. Keuntungan pengukuran
kualitas cintra menggunakan nilai MSE dan PSNR adalah perhitungan yang
sangat cepat dan mudah untuk diimplementasikan [14].

Beberapa kajian yang dilakukan oleh peneliti sebelumnya masih memunculkan

beberapa masalah yang harus diselesaikan antara lain

1. Adanya kesenjangan semantik dalam sistem CBIRantara tingkat rendah
dan pengguna yang akan melakukan pencarian dalam bentuk fitur tingkat
tinggi sehingga sistem CBIR memerlukan waktu yang cukup lama pada
proses pencarian citra terlebih apabila jumlah citra yang dicari sangat
banyak.

2. Pencarian konten citra untuk database citra berukuran besar pada sistem
CBIR masih mengalami kendala karena ukuran database yang besar
mengakibatkan pencarian citra menjadi lama.

3. Diperlukan alternatif yang lain yang mampu meningkatkan tingkat akurasi
dan mampu mereduksi waktu proses pencarian konten citra ke dalam
database citra terlebih untuk database citra berukuran besar sehingga
pencarian konten citra diharapkan dapat lebih singkat dan dapat
menjembatani kesenjangan semantik.

2. Tinjauan Pustaka
2.1 Ruang Warna

Warna pada dasarnya adalah hasil persepsi cahaya dalam spektrum
wilayah yang terlihat oleh retina mata, dan memiliki panjang gelombang antara
400 nm sampai dengan 700 nm. Ruang warna RGB dapat divisualisasikan
sebagai sebuah kubus seperti Gambar 1, dengan tiga sumbunya yang mewakili
komponen warna R (red) atau merah, G (green) atau hijau, B (blue) atau biru.
Salah satu pojok alasnya yang berlawanan menyatakan warna hitam ketika
nilai R=G=B=0, sedangkan pojok atasnya yang berlawanan menyatakan warna
putih ketikanilai R=G=B=255 (sistem warna 8 bit bagi setiap komponennya).

Penyajian warna didasarkan pada tiga warna dasar di mana setiap warna dapat
direproduksi dengan pencampuran satu set yang sesuai tiga warna dasar tadi.
Dengan cara ini, penyajian yang kuantitatif tentang warna tertentu dapat
ditentukan oleh tiga vektor komponennya di dalam ruang 3 dimensi pada sistem
koordinat. Himpunan dari semua warna membentuk suatu ruang vektor disebut
color space atau color model.
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Gambar 1. Komponen warna RGB sebagai vektor intensitas warna

Informasi warna diwakili dalam RGB (red, green, blue) secara luas
menggunakan kombinasi merah, hijau dan biru yang dibentuk dalam sistem
koordinat kartesius. Warna dapat digambarkan sebagai suatu penyajian ruang
metrik warna sehingga suatu perbedaan warna dapat dimengerti yang diwakili
oleh jarak Euclidean. Bentuk persamaan transformasi seperti ditunjukkan
pada persamaan (1) dipergunakan untuk konversi nilai vektor dari RGB ke
bentuk L*a*b, nilai masing-masing L* pada persamaan (2), a* pada persamaan
(3,) dan b* pada persamaan (4).

0.490 0.310 0.2001[R
[ ] 0.177 0.813 0.011 | |G (1)
0.000 0.010 0.9901LB
100Y
* =2 -1 2
5 ( 0) 6 @

@ =s00[(2 - (2] ®
b* = 200 [(Ylf - (ZZ—O)i] 4)

Ketiga persamaan tersebut diatas dibatasi untuk 1<=100Y<=100 harus
dipenuhi, nilai antara [XYZ]T adalah nilai tristimulus dari CIE XYZ, dan
[Xo0Yo0Zo]T adalah referensi dari warna putih. L* berhubungan dengan brightness,
a* untuk red-green, dan b* untuk yellow-blue. Bentuk yang sama dapat
ditemukan dalam system koordinat L*u*v.

2.2 Pengukuran Kualitas Citra

Pengukuran kualitas citra terbagi menjadi 2 (dua) kelompok yang
didasarkan pada HVS (Human visual system) atau sistem visualisasi manusia
[15]. Kelompok pertama adalah sistem pengukuran konvensional yang
mengunakan teknik perhitungan nilai SNR (Signal to Noise Ratio) dan PSNR
(Peak Signal to Noise Ratio). Kelompok yang kedua didasarkan pada kriteria
ketelitian perubahan sinyal informasi dan distorsi citra yang didasarkan pada
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perhitungan nilai SSIM (Structural Similarity Index) dan VroiWQI (Visual
region of interest Weighted Quality Index).

Pengukuran kualitas citra secara konvensional banyak dipergunakan karena
kemudahan dalam perhitungan, memiliki pemahaman secara fisik dan secara
matematikpun mudah untuk dipergunakan untuk tujuan optimisasi, walaupun
tidak terlalu baik dalam pencocokan kualitas visualnya. Pengukuran ini terdiri
dari beberapa formula [16] yaitu MAE (Maximum Absolute Error), MSE (Mean
Squared Error), RMSE (Root Mean Squared Error), SNR dan PSNR.

1.

Maximum Absolute Error (MAE)

MAE adalah nilai maximum dari harga mutlak (absolute) selisih antara citra
masukan f(x,y)dan citra keluaran g(x,y). Secara matematis perhitungan
MAE dituliskan dalam bentuk persamaan (5).

MAE = max|f (x,y) — g(x, y)| ®)

di mana f(x,y) :Nilaiintensitas citra awal/asli pada posisi (x,y)
g(x,y) :Nilai intensitas citra hasil pada posisi (x,y)

Mean Squared Error (MSE)

MSE adalah nilai rata-rata kuadrat nilai error antara citra masukan
f(x,y)dengan citra keluaran g(x,y), di mana kedua citra tersebut memiliki
ukuran yang sama. Nilai MSE yang baik adalah mendekati nol (MSE = 0).
Secara matematis perhitungan nilai MSE menggunakan persamaan (6).

MSE = — ¥ SN [f (x,y) — g (e, )] ©)

di mana M,N : Lebar dan tinggi citra
f(x,y) :Nilaiintensitas citra awal/asli pada posisi (x,y)
g(x,y) :Nilai intensitas citra hasil pada posisi (x,y)

Root Mean Squared Error (RMSE)
RMSE adalah nilai akar kuadrat hasil dari nilai rata-rata kuadrat error.
Secara matematis dirumuskan dalam bentuk persamaan (7).

RMSE = VMSE )

Signal to Noise Ratio (SNR)
Nilai SNR diformulasikan dalam bentuk persamaan (8).

SNR =10 10910{Z¥=1 Z§=1f(x,y)2/2f§’=1 Z§=1[f(x.y) - g(x’J’)]} (8

Peak Signal to Noise Ratio (PSNR)

PSNR merupakan nilai perbandingan antara nilai maksimum citra hasil
rekonstruksi dengan nilai akar kuadrar dari MSE atau sama dengan nilai
RMSE. Untuk citra 8-bit nilai piksel maksimum adalah 255. Kriteria
kualitas gambar akan semakin bagus jika hasil PSNR semakin besar dan
secara matematis nilai PSNR dihasilkan dari nilai MSE yang ditunjukkan
pada persamaan (9).
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PSNR = 10logy, [ﬂ] dB 9)

MSE

2.3 Pengklasteran Menggunakan K-Means

K-Means merupakan sebuah algoritma untuk mengelompokkan
sejumlah obyek berdasarkan atribut-atribut menjadi k& buah kelompok. K disini
adalah nilai integer positif. Pengelompokkan dilakukan dengan meminimasi
jarak antara data dan pusat klaster yang berkorespondensi. Asumsikan bahwa
n adalah obyek pengamatan dan p adalah pengukuran peubah. Didefinisikan
X(i,j) merupakan nilai dari obyek ke-i (i=1,2,...,k) pada peubah ke-j (j =
1,2, ..,p).

Diasumsikan bahwa pengukuran jarak yang akan digunakan yaitu euclidean
distance. Ambil P(n,K) sebagai partisi yang menunjukkan bahwa setiap n obyek
dimasukkan pada salah satu klaster 1, 2, ..., k. Rata-rata (mean) dari peubah ke-
j pada klaster ke-lakan ditunjukkan oleh X(I,j) dan jumlah obyek yang terdapat
pada klaster ke-lakan ditunjukkan oleh n(l). Maka, jarak antara obyek ke-i dan
klaster ke-ldapat dihitung dengan menggunakan persamaan (10).

1
D@D = (3 X0H -Xanr) " (10

Didefinisikan [P(n,K)] = Y™, D[i,l(i)]?>, merupakan komponen error dari
partisi, di mana I(i) adalah klaster yang beranggotakan obyek ke-i, dan D[i, I(i)]
adalah jarak FEuclidean antara obyek i dan mean klaster dari klaster yang
beranggotakan obyek tersebut. Prosedur dari pengelompokkan ini yaitu mencari
sebuah partisi dengan komponen error yang kecil dengan memindahkan obyek
dari satu klaster ke klaster lainnya sampai tidak terjadi perpindahan obyek
tersebut sehingga tidak terjadi pengurangan nilai E.

Penentukan nilai awal K yang digunakan sebagai estimasi awal dari pusat

klaster dapat menggunakan beberapa metoda yaitu :

1. Pilih objek-objek K yang pertama pada sampel sebagai vektor rata-rata
klaster K yang awal.

2. Pilih objek-objek K yang saling terpisah sangat jauh.

3. Mulai dengan sebuah nilai percobaan untuk K yang lebih besar dari yang
dianggap perlu, dan memulai untuk membentuk jarak pusat klaster di
interval dari standar deviasi pada tiap peubah.

4. Pilih K dan konfigurasi nilai awal klaster berdasarkan penjelasan
sebelumnya.

Berikut merupakan langkah-langkah dalam pembentukan klaster berdasarkan
algoritma K-Means:
1. Jika didefinsikan jumlah dari elemen baris adalah Sum(i), maka klaster

awal dapat dibentuk dengan mempertimbangkan kasus i sebagai bagian

K[Sum (i)—Min]
Max—Min

Max dan Min adalah nilai maksimum dan minimum dari Sum(z).

dari klaster ke-j, di mana j adalah pembulatan dari + 1, di mana

96



2.

3.

Juli Rejito/ JMI Vol. 9 No. 1, April 2013 pp. 91-107

Menghitung B(i, j), yaitu rata-rata peubah ke-j seluruh kasus pada klaster
ke- i.
Jarak antara kasus ke-i dan klaster ke-l didefinisikan dalam persamaan
(11).

- v
DGy = (20 X@H-XQHP) (11)
Error pada partisi tertentu didefinisik pada persamaan (12).
E [P(n,K)] = %I, D[i,1()]? (12)

di mana I(i) merupakan klaster yang beranggotakan kasus ke-i.
Pemeriksaan, apakah terdapat kasus yang berpindah dari satu klaster ke
klaster lainnya yang menghasilkan pengurangan pada E. Pada setiap kasus
dilakukan perhitungan menggunakan persamaan (13).
n(ODEH*  nUE)DLE) (13)

n(D)+1 n(l(i)-1

di mana n(l) =jumlah kasus pada klaster ke-1, dan

(i) =Kklaster yang beranggotakan kasus ke-i.

Berdasarkan perhitungan pada langkah 4, akan diperoleh semua Ry),
masing-masing kasus positif sehingga tidak ada pergeseran yang
menyebabkan nilai di bawah error.

Ry =

Secara umum, prosedur non hirarki dimulai dengan memilih sejumlah nilai
kelompok awal sesuai dengan jumlah yang diinginkan kemudian obyek
digabungkan ke dalam kelompok-kelompok tersebut. Jika kita sudah memiliki
asumsi berapa klaster yang akan kita dapatkan dan kita ingin mengetahui
karakteristik klaster tersebut, yaitu observasi mana saja yang termasuk ke
dalam kelompok tersebut dan atau ciri dari klaster tersebut, kita bisa
menggunakan metoda K-Means, yakni memproses semua objek (kasus) secara
sekaligus.

Penggunaan metoda K-Means sangat sensitif terhadap keberadaan outlier.
Maka dari itu, outlier harus benar-benar dihilangkan untuk mendapatkan hasil
yang akurat. Tahapan pengelompokkan analisis klaster dengan metoda K-
Means adalah sebagai berikut:

(a) Tentukan banyaknya klaster, dan centroid-nya

(b) Cari jarak setiap obyek dengan centroid klaster yang telah ditentukan
(¢) Kelompokkan obyek ke klaster yang paling dekat

(d) Cari centroid yang baru

(e) Kembali ke langkah 2 sampai tidak terjadi perubahan anggota klaster.

Untuk mengelompokkan data baru ke klaster dengan metoda K-Means :

1.

2.

Tuliskan terlebih dahulu klaster yang sudah terbentuk dan peubah-
peubahnya.

Setiap peubah dalam klaster akan memiliki mean tertentu yang sudah
distandarisasi nilainya.
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3. Data baru juga distandardisasi nilainya sesuai peubah yang sudah
didefinisikan dalam klaster.

4. Lalu dihitung nilai jarak euclidean dengan cara untuk setiap data dihitung
jaraknya pada setiap klaster, lalu jarak yang terkecil berarti memiliki
kesamaan terbesar dibandingkan klaster lainnya yang akan menyimpulkan
bahwa data tersebut masuk ke dalam klaster tersebut.

5. Sekarang perhitungan mean dari centroid klaster akan berubah karena
bertambahnya data baru sehingga rata-rata akan berubah.

2.4 Evaluasi Temu Kembali

Kinerja temu kembali mempertimbangkan berapa banyak citra yang
relevan dan citra yang tidak relevan yang ditampilkan pada sisi pemakai
sehingga bisa dihasilkan nilai efektifitas temu kembali citra tersebut yang
ditunjukkan pada Tabel 1. Keterkaitan dari setiap citra pada query menurut
banyaknya yang dihitung oleh sistem CBIR sebagai nilai nyata “bobot”
dinyatakan sebagai W dalam cakupan nilai [0,1]. Bobot W=1 menunjukkan
bahwa terdapat relevansi total sedangkan W=0 menunjukkan tidak terdapat
relevansi. Kebalikan dari nilai relevansi, 1-W menunjukkankan tidak relevan
dari kesamaan citra pada query.

Tabel 1. Keefektifan temu kembali

Relevansi Hasil Penyimpangan Hasil
Hasil Kembali n A, B,
Hasil yang tidak kembali N-n Cn D,

Misalkan N adalah jumlah seluruh citra database dan diurutkan menurun
berdasarkan nilai relevan Wr pada query dimana r = 1,2,...N adalah posisi
(disebut ranking) dari citra dalam database W; = W, = --- = Wy_; = Wy, citra
dengan ranking 1 memiliki relevansi yang tinggi dan citra dengan ranking N
memiliki relevansi yang minimum. Karena sistem CBIR mengembalikan
kepada user nilai penggalan tertentu n, 1 < n < N, citra dengan relevansi lebih
tinggi, kecukupan nilai n secara secara khusus dievaluasi dengan empat
karakteristik berikut :

1. Seluruhnya relevan A, =W, + ...+ W, dari nilai kembali n (keputusan
“benar positif”, atau pendeteksian benar),

2. Tidakrelevan samasekali B, =(1—-W,,{)+ ...+ (1 —-W,) =n— A4, dari
nilai keluaran n (keputusan “salah positif”, atau tanda pendeteksian
salah),

3. Seluruhnya relevan C, = W,,.; + ...+ Wy dari nilai bukan kembali N-n
(keputusan “salah negatif “ atau tidak dideteksi), dan

4. Seluruhnya tidak relevan D, = (1 -W, 1)+ ..+ (1 -Wy)=N-n—-C,
dari nilai bukan kembali N-n (keputusan “benar positif”’, berbeda sama
sekali).
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Nilai yang disarankan untuk mengukur keefektifan temu kembali :
1. Recall R, = 4, /(4, + C,) jumlah nilai relatif dari hasil relevansi dalam
hasil temu kembali n dengan hasil yang relevan dalam databatase
2. Precision P, = 4, /(4, + B,) = A, /n,bagian yang sesuai n kembali dan
3. Fallout atau false alarm rate F, = B,/(B,, + D,,), angka relatif dari hasil
yang benar-benar berbeda).

Gambar 2 menunjukkan diagram Venn keefektifan temu kembali dan hubungan
nilai relevansi dan pembacaan.

e .

Gambar 2 Keefektifan temu kemi)ali

Retrigvad

D

Raelavant

=2
=

Pengukuran tambahan berfokus justru pada temu kembali item yang tidak
relevan :missed results M, = C,/(A, + C,), nilai relatif dari hasil yang tidak
relevan atau disebut juga inverse recall : M,, =1 —R,,.

Kinerja temu kembali dari suatu sistem secara kasar dapat dievaluasi dari nilai
rata-rata precision ditunjukkan pada persamaan (14) dan recall ditunjukkan
pada persamaan (15) melalui sebuah tolok ukur query. Rata-rata precision
adalah ukuran evaluasi yang diperoleh dengan cara menghitung rata-rata
tingkat precision pada berbagai tingkat recall [17].

jumlah citra relevan yang terambil

Precision = (14)

jumlah seluruh citra yang terambil

jumlah citra relevan yang terambil

Recall = (15)

jumlah citra relevan dalam database

Harmonic Mean/F-Measure/F-Score/FI1-Score adalah suatu pengukuran yang

menggabungkan nilai precision dan recall, dirumuskan dalam bentuk
persamaan (16).

2 2RP

= Tl T e

(16)
di mana R = nilai recall; P = nilai precision
Nilai F berada pada rentang [0.1], nilai F yang semakin tinggi jika nilai precision

dan nilai recallnya tinggi. Semakin tinggi nilai F dari suatu sistem temu
kembali, berarti semakin baik pula kinarja sistem temu kembali tersebut.

99



Juli Rejito/ JMI Vol. 9 No. 1, April 2013 pp. 91-107

2.5 Database WANG

Database WANG merupakan database citra yang terdiri dari 1.000 citra
yang berasal database foto Corel yang dipilih dandikelompokkan menjadi 10
kelompok dan setiap kelompok terdiri dari 100 citra. Database WANG
merupakan database citra standar yang dipergunakan sebagai database untuk
mengukur kemiripan pencarian citra pada penelitian yang terkait dengan query
CBIR. Pengukuran citra dari database WANG dihitung dengan mencari nilai
estimasi relevansi berdasarkan citra masukan dalam bentuk query citra dengan
asumsi pengguna mencari citra pada kelas yang sama, sehingga dapat diketahui
bahwa 99 gambar yang tersisa dari kelompok yang sama dianggap sebagai citra
yang relevan, sedangkan citra yang berasal dari kelompok lain dianggap sebagai
citra yang tidak relevan.

3. Pengklasteran dan Query CBIR

Ekstraksi fitur untuk pengklasteran database citra yang merupakan
ekstraksi fitur warna citra didapatkan dengan cara melakukan ekstraksi setiap
nilai piksel dari citra f berdasarkan sebuah citra dasar g untuk masing-masing
komponen warna R, G dan B yang akan menghasilkan nilai MSEr, MSEG dan
MSEg. Untuk citra yang memilki resolusi yang berbeda dengan citra dasar,
maka citra tersebut akan di resize terlebih dahulu sehingga resolusinya akan
sama dengan resolusi citra dasar. Ukuran citra hasil resize yang sudah sama
dengan citra dasar yang berukuran M x N piksel, kemudian dihitung nilai
MSEdengan menggunakan persamaan (6) untuk masing-masing komponen
warna R, G dan B. Untuk masing-masing nilai MSE yang dihasilkan kemudian
dipergunakan untuk mendapatkan nilai PSNR dari setiap komponen warna R,G
dan B, kemudian ditentukan nilai PSNR yang terkecil sebagai PSNR minimum
dirumuskan pada persamaan (17) dan nilai PSNR terbesar sebagai PSNR
maksimum dirumuskan pada persamaan (18).

. 2552

PSNRyqin = Miny (g3 {10 * 10g1o FEX] aB} (17
2552

PSNRyax = MaXy—(r,5) {10 * 10910 [FEX] dB} (18)

Implementasi algoritma K-Means untuk menentukan posisi klaster setiap citra
dilakukan dengan cara menghitung terlebih dahulu jarak citra ke klaster
terdekatnya dengan menggunakan rumus jarak Fuclidean. Penentuan rumus
jarak yang dipergunakan yaitu jarak Euclidean didasarkan pada parameter
pengklasteran yang dipergunakan yaitu PSNNR minimum dan maksimum yang
diasumsikan sebagai sebuah koordinat diukur berdasarkan pusat klaster yang
akan terbentuk dan dicari jarak terpendek dari kedua titik tersebut. Untuk
mendapatkan jarak antara kedua titik data tersebut maka dapat dihitung
dengan akar kuadrat jarak dari jumlah kuadrat perbedaan antara nilai-nilai
yang sesual yang dikenal dengan pengukuran jarak FEuclidean. Rumus
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perhitungan jarak Fuclidean yang secara umum dituliskan dalam bentuk
persamaan seperti dituliskan pada persamaan (19).

dij = \/Z;cnﬂ(xik - xjk)z (19)
dimana d;j = jarak antara objek i dengan objek k&
X;; = nilai objek i pada peubah ke- k&
Xj, ~ =nilai objek j pada peubah ke- k&
m = banyaknya peubah yang diamati

atau dituliskan dalam bentuk implementasinya sebagai persamaan (20).

dij = [ (PSNR i (xi1) — Cmingg)? + (PSNRypgx (X)) — Cmax;,)? (20)

dimana D = jarak antara objek i dengan objek &
PSNRin(xix) = nilai PSNRuin objek i pada peubah ke- %
PSNR,, 4, (xy) = nilai PSNRmax objek i pada peubah ke- £
Cming, = nilai centroid min objek j pada peubah ke- k&
Cmaxj = nilai centroid max objek j pada peubah ke- &

Perhitungan jarak d;; dilakukan dengan cara menghitung jumlah kuadrat dari
selisth PSNR minimum dengan pusat klaster minimum ke-j ditambah dengan
selisth PSNR maksimum dengan pusat klaster maksimum ke-j. Hasilnya
kemudian diakarkuadratkan dan akan menghasilkan jarak yang dicari. Hasil
penentuan posisi citra pada setiap klaster disimpan pada tabel tblklaster.

Ekstraksi fitur yang dipergunakan dalam query CBIR pengujian menggunakan
ekstraksi fitur warna citra untuk mendapatkan nilai intensitas (I), yang
merupakan ekstraksi setiap nilai piksel dari citra yang dicari (S) untuk masing-
masing komponen warna R, B dan G yang dihitung dengan menggunakan rumus
pada persamaan (21). Dengan cara yang sama untuk record citra (7) juga
dilakukan ekstraksi setiap nilai piksel untuk masing-masing komponen warna
menggunakan rumus pada persamaan (22).

Is = (0,2126R + 0,7152G + 0,0722B)(Miai RG.B) (21)
Iy = (0,2126R + 0,7152G + 0,0722B)iai RG.B) (22)

Pada perhitungan kemiripan (similarity measurement), perhitungan dilakukan
dengan menghitung total harga mutlak selisih nilai intensitas setiap piksel citra
yang dicari dengan record citra dibagi dengan perkalian ukuran dimensi citra
M x N) dengan 255 (nilai maksimal setiap komponen warna), hasilnya
dinyatakan dalam bentuk prosentase tingkat kemiripan. Perhitungan ini
dituliskan dalam bentuk formula jumlah perbedaan mutlak yang dikenal
dengan SAD (sum of absolute differences) dituliskan pada persamaan (23).

o Sl IsG) — (DI x 100 % (23)
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4. Hasil dan Pembahasan

Gambar 3 menunjukkan arsitektur sistem yang diusulkan, terdapat dua
tahapan yang dilakukan untuk implementasi yaitu tahapan penyimpanan file
citra sebagai record dalam database citra kemudian melakukan ekstraksi fitur
warna setiap record citra untuk mendapatkan nilai PSNR minimum dan
maksimum dilanjutkan dengan proses pengklasteran. Tahapan yang lain adalah
pencarian citra itu sendiri berdasarkan masukan citra yang dicari dengan cara
melakukan ekstraksi fitur warna yang akan mendapatkan nilai intensitas
warna sebagal parameter penentuan posisi klaster dilanjutkan dengan
membandingkan tingkat kemiripan citra yang dicari dengan record database

citra.
4—\ Display Result H

Query

Image
x| Nilai Nilai
‘ MSExcs [~ | PSNRyin, vax

Feature Extraction - |

Indexing &
Retrieval

/

Feature
Extraction Il

Similarity
Measurement

Features

Feature
Extraction Il

Features

User

A

Images Filtering
IS (Cluster Position)

<

Basic Image

Image
Database

DBCitra
(tblcitra, prcitra,
tblklaster)

]

PENGKLASTERAN

|

Nilai
PSNRuin, max
D)

Nilai MSEqs

Feature Extraction - |

Gambar 3 Arsitektur Sistem

Pusat klaster dan jumlah record pada pembentukan klaster menggunakan
algoritma K-Means pada record database WANG yang berjumlah 1.000 record
ditunjukkan pada Tabel 2 untuk pembentukan 2, 4 dan 8 klaster yang terdiri
kelompok klaster, klaster, nilai centroid PSNR minimum dan maksimum, dan
jumlah record pada setiap klasternya.

Tabel 2. Hasil Pengklasteran K-Means database WANG

Cluster Centroid PSNR (db) Record
Group Number Minimum Maximum Count
2 1 7,238144 12,298757 838
2 2 3,217335 7,589639 162
4 1 6,318496 11,190640 529
4 2 6,894847 14,625369 155
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4 3 2,638533 6,818268 119
4 4 9,449756 12,881852 197
8 1 10,119414 13,778683 110
8 2 8,000599 11,858669 209
8 3 5,688476 11,963560 188
8 4 6,923792 10,427970 147
8 5 7,305264 17,609415 24
8 6 4,749914 9,994102 95
8 7 6,782889 13,985441 121
8 8 2,518710 6,560355 106

Tabel 2 menunjukkan bahwa record yang diproses dalam database
WANG sebanyak 1.000 record dengan hasil proses untuk 2 klaster pada klaster
ke-1 memiliki nilai centroid PSNRwmin sebesar 7,238144 db dan centroid PSNRMax
sebesar 12,298757 db dengan jumlah 838 record, sedangkan klaster ke-2
memiliki nilai centroid PSNRwmin sebesar 3,217335 db dan centroid PSNRMax
sebesar 7,589639 db dengan jumlah 162 record. Gambar 4 menunjukkan grafik
plot setiap record berdasarkan nilai PSNR minimum dan maksimum pada
pembentukan 2, 4, dan 8 klaster menggunakan algoritma K-Means database
WANG. Setiap klaster di plot dengan warna berbeda.

PENRVax
2

Gambar 4 Grafik plot pembetukan 2,4 dan 8 klaster database WANG

Evaluasi kinerja query CBIR menggunakan intensitas warna dapat dijelaskan
dengan mengambil contoh pencarian citra 412.jpg pada record database WANG
sebagai citra S, misalkan yang akan dibandingkan adalah record citra 416.jpg
sebagai citra T. Record citra yang dicari yaitu 412.jpg memiliki ukuran 384 x
256 piksel, demikian juga record citra 416.jpg memiliki ukuran 384 x 256 piksel,
sehingga antara citra S yang dicari dan record citra T tidak dilakukan resize
karena keduanya memiliki ukuran yang sama. Hasil ekstraksi fitur warna
untuk masing-masing komponen R, G, dan B citra S pada posisi piksel
(i,j)sebagai Rs(i,j), Gs(i,j) dan Bs(i,j) dan citra B sebagai
R (i,j), Gy (i,j)dan B (i,j) untuki = 1,2,...,383,dan j = 1,2,..,255. Untuk setiap
posisi piksel (i,j) komponen warna R, G, dan B pada citra S dan T tersebut
kemudian dihitung nilai intensitas untuk citra S dan citra T menggunakan
persamaan (21) dan (22) kemudian dihitung selisih jarak mutlaknya
menghasilkan nilai berikut:
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384 256
Ig—1Ip = Z le L(i,)) — I (i, DI = 2629639,10960043
i=1 j=1

Hasil selih jarak I —I; kemudian dihitung sebagai nilai SAD yang
menghasilkan nilai berikut :

384 256

1
— Lo .o 0
SAD = | E § Il 15Ci, ) = I @ DII| x 100 %
i=1 j=1
1
=l 0fy —
SAD 384256255 X 2629639,10960043] x 100 % 10,4902244402335

Hasil nilai SAD sebesar 10,4902244402335 ini merupakan nilai
selesih mutlak intensitas antara citra S sebagai citra yang dicari dan T yang
merupakan salah satu record citra database citra. Hasil niai SAD selanjutnya
dipakai sebagai indeks pengurutan tingkat kemiripan dari tingkat kemiripan
terendah ke tingkat kemiripan tertinggi.

Tabel 3 Nilai precision, recall dan F-score per kategori query CBIR
database WANG menggunakan K-Means ekstraksi intensitas warna

Kategori Non Klaster 3 Klaster 4 Klaster 5 Klaster 6 Klaster 7 Klaster 8 Klaster
P R P R P R P R P R P R P R
Tribal 0,05 | 0,01 | 0,08 | 002 | 0,15 | 0,03 | 0,15 | 0,03 | 0,23 | 0,05 | 0,20 | 0,04 | 0,18 0,04
Beach 045 ] 009 | 057 | 011 | 058 | 0,12 | 0,58 | 0,12 | 0,50 | 0,0 | 055 | 0,11 | 042 0,08
Monument 0,08 | 002 | 0,13 | 003 | 0,10 | 0,02 | 0,10 | 0,02 | 0,43 | 0,03 | 0,08 | 0,02 | 0,10 0,02
Bus 0,15 ] 003 | 025 | 005 | 0,28 | 0,06 | 0,32 | 0,06 | 047 | 0,09 | 055 | 0,11 | 048 0,10
Dinosaur 1,00 | 0,20 | 1,00 | 0,20 | 1,00 | 020 | 1,00 | 020 [ 1,00 | 020 [ 1,00 | 020 | 1,00 0,20
Elephant 043 | 009 | 040 | 008 | 037 | 007 | 053 | 0,11 | 053 | 0,11 | 052 | 0,10 | 0,52 0,10
Rose 097 | 019 | 097 | 019 | 097 | 0,19 | 097 | 0,19 | 095 | 0,19 | 095 | 0,19 | 0,92 0,18
Horse 078 | 016 | 0,80 | 0,16 | 0,88 | 0,18 | 0,88 | 0,18 | 0,87 | 0,17 | 088 | 0,18 | 0,88 0,18
Mountain 0,30 | 0,06 | 0,30 | 0,06 | 0,27 | 0,05 | 0,27 | 0,05 | 0,23 | 0,05 | 0,17 | 0,03 | 0,23 0,05
Food Dish 0,07 | 0,01 | 0,07 | 001 | 0,07 | 001 | 007 | 0,01 | 0,10 | 0,02 | 0,07 | 0,01 | 0,07 0,01
Rata-rata 043 | 009 | 046 | 009 | 047 | 009 | 049 | 0,10 | 0,50 | 0,0 | 050 | 0,10 | 0,48 0,10
F-score 0,14 0,15 0,16 0,16 0,17 0,17 0,16

Hasil dari query CBIR pada kategori dinosour dengan nilai precision
tertinggi 1,00 dan nilai recall tertinggi 0,20. Gambar 5 menampilkan hasil
perhitungan precision, recall dan F-score per kategori untuk non klaster dan 2,
3, ..., 32 klaster.
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Gambar 5. Grafik nilai precision, recall dan F-score per kategori query

CBIRdatabase WANG menggunakan K-Means ekstraksi intensitas warna

Gambar 5 menunjukkan bahwa query CBIR menggunakan 6 dan 7

klaster memiliki kinerja terbaik dengan nilai F-score 0,17, sedangkan query
CBIR yang lainnya memiliki nilai F-score kurang dari 0,16.

5. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan yang sudah diuraikan pada bab
sebelumnya, maka dapat disimpulkan bahwa :

1.

Telah dihasilkan teknik klasifikasi record database citra menggunakan
klaster berdasarkan ekstraksi fitur warna record database citra yang dapat
dimanfaatkan sebagai pengganti teknik pelabelan.

Hasil pengujian implementasi algoritma pengklasteran menggunakan nilai
PSNR minimum dan maksimum sebagai kunci pengklasteran yang paling
memungkinkan untuk dipergunakan adalah algoritma K-Means. Hasil
pengklasteran record database citra dalam arsitektur ini dimanfaatkan
sebagai indeks klaster pada query CBIR menggunakan klaster.

Hasil pengujian evaluasi kinerja menunjukkan query CBIR menggunakan
pengklasteran K-Means proses pencarian citra menggunakan klaster,
tingkat akurasinya mengalami peningkatan ketika diterapkan pada
database WANG yang ditunjukkan dari nilai F-Scoreyang meningkat.
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