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ABSTRACT

Principal Component Analysis (PCA) is an algorithm that can classify the principle features of an image. The basic principle of the PCA algorithm is to project an image into the field of its eigenspace by finding the eigenvector of the image. This research aims at building a modelling system that can detect clouds using the PCA algorithm. In the world of aviation, clouds can interfere with aviation safety, especially clouds of type Cumulonimbus (Cb) clouds. These clouds are feared in aviation because they may cause updraft (current ride), downdraft (flow down), and windshear (changes in wind speed). Cloud imagery using PCA the cloud feature extraction phase (training) and detection (recognition) phase. The results show that the PCA algorithm can be used to analyze and detect cloud images.
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1.
Latar Belakang Masalah

Bagi dunia penerbangan, awan merupakan salah satu hal yang dapat menentukan kelancaran serta keselamatan penerbangan, terutama  jenis awan Cumulonimbus (Cb).   Awan ini sangat ditakuti dalam penerbangan karena  dapat mengakibatkan updraft (arus naik), downdraft (arus turun),  dan windshear  (perubahan  kecepatan angin secara  tiba-tiba), yang apabila pesawat berada di dalam/bawah  awan ini pada saat setelah lepas landas, sebelum mendarat, maupun pada saat terbang akan mengakibatkan ketidakstabilan posisi pesawat yang dapat berakibat fatal (Suyitno, 2009).
Model deteksi awan berbasis komputer merupakan satu hal yang dibutuhkan di bidang Meteorologi ataupun di bidang Pengatur Lalu Lintas Udara (PLLU) khususnya bagi dunia penerbangan.  

Berdasarkan hal tersebut di atas, maka dalam penelitian ini akan dibangun sebuah model deteksi awan Cumulonimbus (Cb) yang diharapkan dapat membantu di bidang Pengatur Lalu Lintas Udara (PLLU) untuk memandu penerbangan. 

Penelitian sebelumnya oleh Bajwa et.al., (2009), mengenai pengklasifikasian gambar berdasarkan fitur-fitur utamanya menggunakan algoritma Principal Component Analysis (PCA). Pada penelitian ini pengklasifikasian dilakukan pada gambar awan untuk mengidentifikasikan jenis-jenis awan dengan harapan diperoleh tingkat keakuratan yang lebih baik. Pengklasifikasian gambar baik untuk fase training maupun untuk fase testing menggunakan algoritma PCA. 

Mudrova M,et.al.,(2002), dalam naskahnya tentang Principal Component Analysis in Image Processing, menjelaskan bahwa Principal Component Analysis (PCA) in Image Processing adalah salah satu teknik statistik yang sering digunakan dalam pemrosesan gambar untuk mereduksi dimensi data.  Kualitas segmentasi gambar menggunakan PCA secara tidak langsung memberi hasil yang baik dibandingkan dengan metode lain. 
2. Metodelogi  Penelitian
Untuk mendeteksi awan yaitu awan cumulonimbus diperlukan 2 (dua) fase, yaitu fase ekstraksi dan fase deteksi untuk mengenali pola citra yang sama atau hampir sama dengan fitur-fitur citra awan cumulonimbus.
3.1. Ekstraksi citra awan
Tujuan dari ekstraksi citra awan atau fase training adalah untuk mendapatkan fitur-fitur utama citra awan, yang disebut eigenclouds, yang nantinya akan digunakan untuk dibandingkan dengan citra awan yang akan di deteksi.  Tahap-tahap ekstraksi citra awan atau fase training menggunakan algoritma Principal Component Analysis (PCA) adalah sebagai berikut (Bajwa, 2009):
Tahap 1.
Setiap citra awan yang di-training dikonversikan ke dalam sebuah vektor baris.  Vektor baris tersebut dibuat dengan menghubungkan setiap baris dengan baris berikutnya pada matrik citra awan. Seperti pada Gambar 1, matriks a x b dikonversikan ke dalam sebuah vektor baris 
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 dengan ukuran 1 x ab.
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Gambar 1.   Gambaran baris vektor dari citra awan 2-dimensi (Bajwa, 2009)

Tahap 2.
Jika digunakan sejumlah n buah citra awan pada tahap 1, maka akan didapat n buah citra awan vektor baris 1 x ab. Semua vektor baris tersebut digabung menjadi sebuah matrik, dengan ukuran n x ab.
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 (4.1)
Tahap 3.
Menghitung rata-rata vektor citra awan Ψ dari n vektor baris tahap 2:
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 (4.2)

Tahap 4.
Menghitung matrik Φ, diperoleh dari matrik hasil tahap 2 dikurangi rata-rata vektor citra awan Ψ  sebagai berikut:  
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dengan 
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 adalah vektor baris dari sampel citra awan ke-i, untuk i = 1, 2, ... n, sehingga matrik Φ yang didapat mempunyai ukuran n x ab .
Tahap 5.
Menghitung matrik Covariance C, yang diperoleh dari perkalian matrik Φ  dengan transposenya ΦT, sebagai berikut:

C = Φ x ΦT




(4.4)

dengan matrik Φ mempunyai ukuran n x ab dan matrik ΦT berukuran  ab x n, sehingga diperoleh matrik covariance berukuran n x n.
Tahap 6.
Langkah berikutnya adalah mencari eigenvalue dan eigenvector dari  matrik covariance C.  Perolehan eigenvalue dan eigenvector yang dapat dianggap mewakili seluruh distribusi data, dalam penelitian ini digunakan fungsi eig dari Matlab. 
Citra awan yang di-training, diperoleh beberapa eigenvalue.  Kemudian dari eigenvalue tersebut, dipilih beberapa nilai yang tertinggi. Proses selanjutnya adalah melakukan proses pengurutan eigenvector yang berkorelasi dengan eigenvalue dari nilai terbesar sampai terkecil. Dari hasil pengurutan tersebut diperoleh beberapa  eigenvector yang bersesuaian dengan beberapa eigenvalue tertinggi dan disebut  eigenclouds U yang merupakan fitur utama citra awan. 
3.2.
Deteksi awan

Tahap 1. 
Awan yang akan dideteksi Z terlebih dahulu diektrak untuk mendapatkan fitur-fitur utamanya, kemudian diproyeksikan ke ruang citra awan hasil training dengan rumus (4.5):

ωi = UiT  x  (Z – Ψ)




(4.5)

i = 1, 2, … , k
U adalah matrik eigenclouds awan hasil training, Z adalah citra awan yang dideteksi dan  Ψ  adalah  rata-rata vektor baris citra awan yang di-training.

Nilai yang dihasilkan ωi mewakili awan yang dideteksi dan disimpan dalam vektor  Ω. 

ΩT = [ω1 ω2  ω3 … ωk]



 (4.6)
Tahap 2.
Tahap ini adalah menghitung jarak antar citra awan menggunakan Euclidean distance. Dicari jarak yang minimum antara citra awan hasil training dengan 
citra awan yang dideteksi sebagai berikut: 

εi =║Ui – Ω║2




           (4.7)

3.3. 
Perancangan Sistem






Informasi lebih rinci diagram alir data sistem deteksi awan level 0 dapat dilihat pada Gambar 3 diagram alir data level 1 . 



4. Hasil dan Pembahasan
4.1. Proses training citra awan

Proses training citra awan dilakukan sebelum proses deteksi. Digunakan PCA (Principal Component Analisys) untuk memperoleh fitur-fitur utama awan. Fitur-fitur utama tersebut nantinya sebagai data pembanding dengan citra awan baru sebagai citra awan yang dideteksi. 
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     Gambar 4.  Citra awan hasil  proses ekstraksi dari 20 citra awan
Hasil proses ekstraksi citra awan tersebut diantaranya melalui tahap konversi citra ke vektor baris, menghitung rata-rata vektor citra awan kemudian menghitung matrik citra awan.  
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 Gambar 5.  Contoh 9 Eigenclouds yang dihasilkan 
 setelah proses training dari 20 citra awan
Tabel 2.     Nilai citra awan dari 20 citra awan setelah diekstrak

	No
	Nilai citra awan x 1.0e+008 

	1
	0.0149

	2
	-0.0612

	3
	0.0067

	4
	0.0412

	5
	-0.3174

	6
	-0.1242

	7
	-0.5970

	8
	0.0139

	9
	-1.1896


4.2. Proses deteksi

Proses deteksi dilakukan setelah citra awan yakin telah di-training dan tersimpan dalam basisdata, kemudian dibandingkan untuk mendapatkan output citra awan yang diharapkan yaitu citra awan Cumulonimbus (Cb). 

[image: image9.png]HY-0v0EETO s

BAB VI HASIL BAHAS DETEKS AWAN [Compatibility Mode] - Microsoft Word

[ o I
dhaCit Times New Roman 12
e Dacomy
2tE" F Format Painer || LM ELT Sdubomjiocaiiochi A
Cigboard Font

1. Jumlah awan yang ditraining

d 20

2. Tentukan Eigen-clouds

TRAINING

(Hanya perlu)

3. ProsesDeteksi

Nilai Threshold

Jenis Awan

SISTEM DETEKSI AWAN CUMULONIMBUS

Awan hasil deteksi

CUMULONIMBUS

19.864 DETEKSI

TRANNG

(Hanya per)

SELESAI

=lolx]

°

Page:5of7 | Words:205 | Swedish (Sweden) |

1 start| (3 Controlanel | fiv] 6 Microsoft

[EEEIRE T o=

Qo[ MDD 2




Gambar 6.   Form hasil deteksi ketika awan yang diuji terdeteksi.
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Gambar  7.   Form hasil deteksi ketika awan yang diuji tidak cocok 
   atau tidak terdeteksi sebagai awan cumulonimbus.
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Gambar 8. 
Form hasil deteksi ketika awan yang diuji adalah  objek
awan yang sama tapi blur , dengan nilai threshold 19,864 
tidak terdeteksi sebagai awan cumulonimbus. 

4.3. Pengujian dengan 40 citra awan

Pengujian dilakukan sebanyak 40 citra awan yang terdiri dari 20 buah citra awan merupakan jenis awan Cumulonimbus (Cb) dan 20 buah citra bukan jenis awan Cb atau awan yang tidak diketahui jenisnya.  Sejumlah 20 buah citra awan jenis Cb yang akan diujikan terdapat 2 buah citra awan yang rusak atau cacat yang dimungkinkan terjadi kesalahan saat pengambilan citra. 

  Tabel 3.   Hasil  deteksi  dengan 40 citra awan yang diuji

	
	
	Awan  uji

	
	
	Awan Cb
	Bukan Awan Cb

	Hasil uji
	Awan Cb
	18
	1

	
	Bukan Awan Cb
	2
	19

	
	Jumlah
	20
	20


Pada hasil pengujian Tabel 3, diperoleh hasil pengukuran akurasi dalam satuan persen (%) seperti ditampilkan pada Tabel 4:

    Tabel 4.    Hasil pengukuran akurasi dalan satuan persen (%)

	
	
	     Awan uji

	
	
	Awan Cb
	Bukan Awan Cb

	Hasil uji
	Awan Cb
	90
	-

	
	Bukan Awan Cb
	-
	95


Berdasarkan hasil pengukuran akurasi dari Tabel 4 diperoleh rata-rata akurasi sebesar  92.5 %.

4.4. Kesimpulan

Principal  Component Analysis (PCA) relatif mudah menangani sejumlah data yang cukup besar serta kemampuannya menangani data-data dimensi yang komplek, seperti  fitur-fitur pada citra awan yang diekstrak berupa dimensi eigenvektor dan eigenvalues sehingga diperoleh ruang awan (eigenspace) atau eigenclouds.

Deteksi awan yang dilakukan diantaranya  menghitung jarak minimum antara citra awan hasil training dengan awan yang dideteksi menggunakan euclidean distance.

Uji coba aplikasi deteksi citra awan menggunakan PCA, dihasilkan keakuratan 92,5% dari sejumlah citra awan yang dideteksi. 
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Gambar  2.     DAD Level 0 Sistem Deteksi Awan
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Gambar  3.	DAD Level 1 Sistem Deteksi Awan
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