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Abstrak— Dalam tulisan ini, support vector machine
diusulkan dalam pengenalan target IR. Metode grid digunakan
untuk memilih parameter yang tepat dari SVM untuk
menghindari over-fitting yang disebabkan pemilihan parameter
yang tidak tepat. Kami menggunakan citra pemantauan IR
tambang batubara untuk melihat kemampuan pengenalan target
IR oleh SVM. Fitur dan kategori citra pemantauan IR tambang
batubara diberikan. Hasil eksperimen menggambarkan bahwa
akurasi pengenalan target IR oleh SVM adalah 100%. Jadi, SVM
adalah metode pengenalan target IR yang sangat baik.

Kata Kunci— SVM classifier, IR, pengenalan target.
L PENDAHULUAN

Pengenalan target IR memiliki aplikasi yang luas dengan
perkembangan teknologi pencitraan IR [1]. Baru-baru ini,
beberapa metode pengenalan diterapkan pada pengenalan
target IR, seperti jaringan saraf BP, jaringan saraf RBF [2-5].
Support vector machine (SVM) adalah sebuah metode
pembelajaran baru [6], yang memiliki prospek aplikasi yang
luas dalam pengenalan target IR. Dalam tulisan ini, support
vector machine diusulkan dalam pengenalan target IR. Metode
grid digunakan untuk memilih parameter yang sesuai dari
SVM untuk menghindari over-fitting karena pilihan parameter
yang tidak tepat. Citra pemantauan IR tambang batubara
diterapkan untuk melihat kemampuan pengenalan target IR
oleh SVM [7]. Dua kategori dari citra IR termasuk citra-
batubara-hancur dan citra-batubara-balok dikenali oleh SVM.
Hasil penelitian menggambarkan bahwa akurasi pengenalan
target IR oleh SVM adalah 100%. Oleh karena itu, SVM
adalah metode penenalan target IR yang sangat baik.

II. TINJAUAN PUSTAKA

Misalkan ~ sebuah  himpunan  data  training
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merepresentasikan target output. +1, -1 adalah dua kategori.
Fungsi klasifikasi SVM didefinisikan sebagai berikut:
f) =B o)) +b €))
dimana £ adalah bobot dan b adalah bias.
Dengan menyelesaikan masalah optimasi berkendala
berikut, hyperplane yang optimal dapat diperoleh.
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Sesuai dengan
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Variabel slack non-negatif diperkenalkan untuk
mengubah masalah optimasi berkendala di atas ke dalam
masalah optimasi berikut
Meminimumkan
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Sesuai dengan

yilBo(x)+b)=21-¢,5, =20
di mana p disebut parameter penalti.

Pengali Lagrange a;(0 < a; <p) diperkenalkan
untuk menghitung dual dengan lebih mudah.
Memaksimalkan
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Sesuai dengan
n
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i=1
dimana k(x;,x;) disebut fungsi kernel, yang digunakan untuk
memetakan data input ke dalam ruang fitur berdimensi yang
lebih tinggi.
Akhirnya, fungsi klasifikasi SVM ditulis sebagai

berikut:
f(x) = sign (Z a;y:k(x;, x) + b)

i=1

Metode grid digunakan untuk memilih parameter yang
sesuai dari SVM untuk menghindari over-fitting karena
pilihan parameter yang tidak tepat di tulisan ini. Metode ini
mencari nilai optimal dari parameter dalam lingkup tertentu
dari parameter yang ditetapkan di sebelumnya.
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Aplikasi dan Analisis dari Pengenalan Target IR
Berdasarkan SVM

Dalam studi ini, citra pemantauan IR tambang batubara
diterapkan untuk melihat kemampuan pengenalan target IR
oleh SVM. Fitur dan kategori dari citra pemantauan IR
tambang batubara diberikan pada Tab.l, di mana momen
kedua, ketidakrataan abu-abu, ketidakrataan domain, entropi
adalah empat fitur dari citra IR dan kategori citra IR termasuk
citra-batubara-hancur dan citra-batubara-balok, citra-batubara-
hancur dinotasikan sebagai "1" dan citra-batubara-balok
dinotasikan  sebagai "2". Fitur dan kategori citra
pemantauan IR tambang batubara dinormalisasi untuk
membuat dimensi dari empat fitur menyatu, hasil normalisasi
ditampilkan pada Tab.2.

TABEL 1. Fitur dan kategori 30 citra
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Beberapa data eksperimen digunakan sebagai data training
dan yang lain digunakan sebagai data pengujian. "+1" yang
merupakan output dari SVM menyatakan bahwa citra tersebut
adalah citra-batubara-hancur, "-1" yang merupakan output dari
SVM merepresentasikan bahwa citra yang dimaksud adalah
citra-batubatu-balok. Tab.3 menunjukkan data pengujian.
Hasil pengujian dari SVM adalah [+1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 -1 -1
-1 -1 -1 -1 -1], yang berarti bahwa 7 citra awal dalam Tab.3
adalah citra-batubara-hancur dan yang lain adalah citra-
batubara-balok. Hasil menggambarkan bahwa akurasi
pengenalan target IR oleh SVM adalah 100%. Oleh karena itu,
SVM adalah metode pengenalan target IR yang sangat baik.

TABEL II. Normalisasi data eksperimen di atas
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TABEL I11. Hasil pengujian dari SVM
the second gray domain cutvopy actual SV
moiment NNEVEnness NREVENEss = category
64.877 417164 51946 1 1
139.894 480,072 60844 1 1
91443 194,750 1014.5 1 1
2 7 3917.6 1 1
5413.8 1 1
1064.2 1 1
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2608.1 2 2
10156 2 2
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24159 - 2
18138 2 2
25274 2 2
11184 2 2
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Gambar 1. Training data Tabel 1 dengan kategori “1” dan “2”
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Gambar 2. Testing data Tabel 3 dengan kategori “1” dan “2”

600 T T T T
+ A
1
500 O Support Vectors {
400 - 4
0 L 1 L 1
0 50 100 150 200 250

Gambar 3. Training data Tabel 1 dengan kategori “1”” dan “-
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Gambar 4. Testing data Tabel 3 dengan kategori “1” dan “-1”
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Gambar 5. Training data Tabel 2 dengan kategori “1” dan “2”
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Gambar 6. Testing data Tabel 3 dengan kategori “1” dan “2”
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Gambar 7. Training data Tabel 2 dengan kategori “1” dan “-
1?’
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Gambar 8. Training data Tabel 3 dengan kategori “1”” dan “-
1”

IV. SIMPULAN

Dalam tulisan ini, support vector machine diusulkan dalam
pengenalan target IR. Metode grid digunakan untuk memilih
parameter yang sesuai dari SVM untuk menghindari over-
fitting karena pilihan parameter tidak yang tepat. Citra
pemantauan IR tambang batubara diterapkan untuk melihat
kemampuan pengenalan target IR oleh SVM, di mana
dua kategori citra IR termasuk citra-batubara-hancur dan citra-
batubara-balok  harus  dikenali. = Hasil  eksperimen
menggambarkan bahwa akurasi pengenalan target IR oleh
SVM adalah 100%. Oleh karena itu, SVM memiliki prospek
aplikasi yang luas dalam pengenalan target IR.
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