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| dentification of the Diatoms Genus Using Principal Component
Analysis and Backpropagation Neural Network as Classifier

SILVIA RAHMIY, TOTO HARYANTO!, NIKEN T. M PRATIWI?

Abstrak

Diatom merupakan suatu mikroalga unisel (kadang berkoloni) yang mempunyai peranan perting dalam
dunia riset dan perelitian. Idertifikasi diatom merupakan pekefjaan yang rumit. Hal ini dikarerekan diatom
memiliki ratusan taksa dergan baryak vaiasi bertuk dan karakteristik biologi yang meryebalkan proses
idertifikasinya tidak mudah bahkan bagi seaang pakar. Perelitian ini menerapkan Principal Component
Analysis (PCA) untuk reduksi datadan Jaringan Saif Tiruan (JST) untuk idertifikas diatom. Propasi PCA
yarg digunakan ialah 80% dan 90%. JST yang digurakan adalahpropagasibalik dergan satu hidden layer. Data
yarg dipakai pada perelitian ini adalah citra diatom berformat JPG yang diambil menggurakan mikroskop
elektrik. Hasil perelitian menurjukkan bahwa generalisasi terbaik sebesar 90% diperoleh pada percobaan
menggurekanpropasi PCA 90% dergan persertase datalatih 80%.

Abstract

Diatoms are microalgae uniselular (sometimes colonized) that have an important role in the world of
research and study. Identification of diatoms is a complex task. This is because diatoms have hundreds of taxa
with many variation forms and biological characteristics so that the process of identification is not easy even for
an expert. This study applied Principal Component Analysis (PCA) for data reduction and Artificial Neural
Network (ANN) for identification of diatoms. The proportion of PCA used in this study was 80% and 90% and
Backpropagation ANN is used with one hidden layer. The data used in this research isthe image of diatomsin
JPG format.This data was obtained by sampling using electric microscope. The results showed that the best
generalization rate is 90% was obtained in an experiment using 90% PCA proportion and80%training data.

PENDAHULUAN

Diatom (Bacillariophyceae) merupakan suatu mikrodga unisel (kadang berkoloni)
dengan ukuran berkisar antara2um sampai 4 mm. Diatom dapat ditemukan di ekosistem
perairan tawar maupunekosistem laut dan secara umum hidup padatempat yang lemba.
Diatom mempuryai peranan penting ddam dunia rise dan penelitian. Peranan tersebut di
antaranya ialah sebaga indikator kuditas air, untuk pembuata kapsul oba dan penentuan
umur fosil (Forero et al. 2004)

Struktur sd diatom berbeda dari alga lainnya karena diatom memiliki cangkang yang
tebua dai silika yang diselut frustul, yang terdiri atas dua bagian. Karakteristiknya
dijadikan sebagai kunci identifikasi diatom. Identifikasi diatom biasanya dilakukan secara
manud dengan membadingkan pengamatar melalui mikroskopdengan gambardiatomyang
terdapa padabuku identifikasi (Tomas1997) namun hal ini cukup rumit dan membutuhkan
waktu. Diatom memiliki ratusantaksa(nama yang dibeiikan kepadasekelompok taksonom
ddam sigem nomenklaur) dengan banyak variasi bentuk dan karaktenstik biologisyang
meryebabkan proses identifikasinya tidak mudah(Forero et al. 2004) Oleh karenaitu, sigem
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identifikasi diatom berbasis citra digital untuk mempemuda identifikasi diatom secaa
otometis dancepa dipedukan.

Budiman (2008) merggun&an Jaringan Saraf Tiruan (JST) Backpropagation sebagai
teknik identifikasi spesis nematodapuru akar melalui karakteristik morfologi ekor. Analisis
komponenutama (PCA) digungan sebagai metode ekstreksi ciri mendiasilkan akurasi
sebesa 83.3%. Tingginya akurasi yang dipemleh padapendlitian tersebut melaarbdakang
penditian ini, yaitu JST Propagasi Balik dan ekstr&ksi ciri PCA untuk identifikasi
genusdetom.

METODE

Data citra diatomyang digungan addah citra digital berformat JPG. Sampel mikrolofi
dipotret mengginakan mikroskopelektrik. — Laboratorium Biomikro, Fakultas Perikanan dan
[Imu Kelauten, Institut Pertanian Bogar — Citra yang dipakai memupégan citra diatomdengan
subordo,family, dan genus diatom yang terdapat padaTabel 1. Jumlah kesduruhan famili
diatomyang digunekan dalam penditi an berjumlah 6 famili yang terdiri atas10 genus.Dalam
penditi an ini digungkan 10 dtra sehirggatotal citra addah 100 dtra.

Tabel 1 Rincian genus datom yang digunakan dalam peneliti an

Subordo Famili Genus
Coscinodisceae  Thalassiosiraceae* Thalassiosira Cyclotella, Lauderia, Skeletonema
Melosireceaé Melosira
Cosdnodisceaé Cosanodiscus
Biddulphianeae Hemiaulaceacé Eucampi,
Fragillariineae  Fragillariaceaé& Fragillaria, Asterimela
Surirelaceag* Surirela
Keterangan :
* Tomas (1997).

** Presgott (1970.

Proses Pengenalan Diatom

Pengenalan diatom merggungan modelklasifikasi JST Backpropagation dan ektraksi
ciri PCA diawali dengan prosespengumpubn data diatomyang kemudian dijadikan sebagai
data latih dan data uji dengan proporsitertentu. Proses ekstreksi ciri dilakukan merggunakan
PCA yang merghasilkan vektor ciri yang kemudian diproyeksikanterhadgp daa uji seningga
didapdkan dimensi yang sana agar dapd dilakukan prosesklasifikasi dengan merggurekan
JST (Gambarl)

a Fasepengumpubn data merupgan tahg pengambilan data citra menggunkan mikroskop
elektrik. Citra diatomawal yang berukuran 2560x1920piksel sdanjutnya dipotong dengan
ukuran 11271097 pikel dan dipekecil menjali 60x60 piksel (Gambar2).

b Fase pembagian data membag data citra menjali 2 bagian, yaitu data latih dan data uji.
Persentaseyang digurekan terdiri atas dua skenario percobaan. Pada skenaio pertama,
data dibagi menjali 60% data latih dan 40% data uji dan padaskenaio keduadaa dibagi
menjali 80% daa laih dan 20%daa uji.

c Fase praprosesmergubah citra red—green-blue (RGB) hasil prosespemasukandata citra
menjali citra grayscale. Proses ini dilakukan untuk mengibah 3 layer matriks warnaRGB
menjali 1 layer matriks citra kedbuan. Hal ini berguna untuk mempecepa pengolahan
citra pada fase ekstresi ciri merggungkan PCA. Palatahag praproses ini juga dilakukan
normdisasi data untuk menskéakan masulan dan target sehingga berada ddam rentarg
tertentu.

d Tahgp ekstraksi ciri PCA mereduksi dimensi data latih merggungkan proporsi PCA 80%
dan 90%. Matriks kovarian dai citrayang telah terskda berukuran 3600x3600 piksel akan
mendasilkan komponerutamadan nilai Eigen. Hasil dari komponerutamaberupavektor
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ciri yang akan diproyeksikan terthadap data latih dan data uji. Proporsi PCA 80% berarti
menganbil nilai kolom matriks yang merepresentasikan komponenutama sebesa 80%.
Masukan matriksyang akan masukpadataha pedatihanJST Backpropagation memupakan
hasil proyeksi vektor ciri tethada citra latih. Untuk prosespengendan, suatucitra uji
memiliki dimensi yang samadengan citra latih teleh disajikan ke sigem. Citra uji tersebut
diekstr&si ciri dengan cara dikalikan dengan vektor ciri citra latih dan akan mendasilkan
vektor ciri berisikan komponen utama yang memilki dimensi yang sama dengan
komponen utaa daa laih yang masik padapdatihan JST.

e Data latih yang didapat padatahg ekstraksi ciri dengan PCA akan masukke proses
pdatihan JST. Hasil pelatihan akan memghasilkan model klasifikasi dan dilakukan
pengujian merggurekan dda uji yang juga mergaami prosesgrayscale dan normdisasi.
Pada taha ini, klasifikasi merggungkan JST Backpropagation akan dilakukan dadam
bebeapa percobaan dengan mergombinasikan pesentasepanbagian dda latih dan déa uiji,
paamete proporsiPCA, hidden neuron, dan toleransi kesalaha yang digunakan sehingga
mendasilkan paamete optimal yang merghasilkan akurasi terbak.

Pengumpulan Data

| Data CItra Asli
| Data Cltra Kroping
I Data Cltra Resize

Data Latih

Praproses
Ekstraksi Ciri

PCA 80% dan 90 %

| Vektor Ciri I ’| Proyeksl data uji ]

Pelatihan JST Model J5T Pengujian JST
Propagasi Balik

3

Propagasi Balik Propagasi Balik

Perhitungan Akurasi

Selesai

Gambar 1 Tahapan Proses Rengenalan Diatom dengan JSTBackpropagation

(@) Ukuran asli 2560x 2920piksd (b) Pemotongan 1127x 1097 piksd (c) Penskalaan 60 x 60 piksd

Gambar 2 Citradiatom
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Struktur JST Backpropagation
Identifikasi diatom dilakukan dengan merggungkan JST metode pdatihan
Backpropagation dengan struktur JST mengginakan sau hidden layer dengan sepuluh

neuron (Tabd 2).
Tabel 2 Struktur JSTBackpropagation

Karakteristik Spesifikasi
Arsitektur 1 hidden layer
Input neuron Dimensi PCA 80% dan 90%
Hidden neuron 10,20, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, dan 100
Output neuron Banyaknya kelastarget
Inisialisesi boba dan bias Nguyen-Widrow*
Fungsi aktivasi Sigmoid bipolar, Sigmoid biner
Algaritme pelatihan Traingdx
Toleransi gelat 102 102 dan 10%
Laju pembelajaran 10t

*(Siang 2009

Kelastarget pada penditi an ini berjumlah 10 dan sdiap target mewekili sau genusdari
diatomyang direpresentasikan degan nilai 0 danl (Tabd 3).

Tabel 3 Kelastarget JSTBackpropagation

Kelas Target

Coscinodiscus 1000000000
Asterionella 0100000000
Fragillaria 0010000000
Eucampia 0001000000
Melosira 0000100000
Skeletonema 0000010000
Surirella 0000001000
Cyclotella 0000000100
Lauderia 0000000010
Thalassiosira 0000000001

Parameter Pengenalan Diatom

Paramete yang digunakan untuk mergetahui tingkat keberhasilan proses identifikasi
diatommenggingkan JST Backpropagation ialah konvergensi dan geneadlisasi. Konvergensi
addah tingkat kecepaan jaringanmempdajari polamasuka yang dinyatakan dengan sauan
waktu atau sauan epoch. Satu epoch ialah lamanya jaringan mempdajari sau kali sduruh
pola péatihan.

Maksimum epoch pada penditian ini dibatasi sebanyak 5000. Generalisasi addah
tingkat pergendan jaingan ddam memgenali sejunlah polayang dibelikan. Secaa matematis
generalisasi dafat dituliskanseperti pada Persamaan 1 (Sabini et al. 2002)

jumlah_ pengenalan benar

jumlah_sduruhnya x100%

Generalisas =

Lingkungan Pengembangan

Perangkat keras dan perangkat lunak yang digun&kan untuk penelitian ini memiliki
prosesorintel® CoreTM 2 Duo, memory 1 GB, harddisk 250 GB, sistem ope&asi Microsot
Windows 7, da Matlab 7.7 R2008b)
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HASIL DAN PEMBAHASAN

Penditi an ini terdiri atas empat percobaan, yaitu kombinasi duabuah pembagan daa
latih dengan dua proporsi PCA. Pada sdiap percobaan digunsgkan kombinasipaamete JST
dengan toleransi kesalahan 10%, 1073, dan 10* seta hidden neuron 10, 20, 30, 40, 50, 60, 70,
80,90, dan 100

PCA propors 80% dengan pembagian data latih 60% dan data uji 40%

Matriks kovarian berukuran 3600x3600 pikselyang berasd dari citra hasil normdi sasi
(60x3600 pikse) mendiasilkan nilai Eigen yang mewekili 3600 kolom. Propoisi 80%
mendiasilkan kompon@& utama berdimensi 27, yang berarti daa sebanyak 27 kolom
mewekili sebesa 80% data citra. Komponen utama dari propasi 80% berupa matriks
berukuran 3600 x27.Matiks PCA yang menjali masuka palaJST meupdkan hasil proyeksi
dai matriks citra latih hasil normdi sasi dengan komponenutamasehingga dimensi matriks
masuka JST padapercobaan ini ialah 60 x27.

a Genedisasi

Toleransi kesdahan 102, 10°, dan 10* masingmasingakan dikombinasikan dengan
sanua hidden neuron sehingga akan didapatkan paramete optimal. Dari ketiga toleransi
kesalaha didapat akurasi terbak sebesa 80%, yaitu padapercobaan merggungkan toleransi
kesalaha 1072 (hidden neuron 50) dan pada percobaan merggunakan toleransi kesdahan 10*
(hidden neuron 30).

b Konvergensi

Waktu dan jumlah iterasi pdatihan terkecil pada percobaan ini ialah padatoleransi
kesalaha 107 yaitu sebesa 3.41 detik dengan 298 iterasi. Toleransi kesalaha 10°
mendnasilkan akurasi maksimum dengan lamawaktu latih 7.6 detik dan 786 iterasi. Adapun
padatoleransi 10, waktu latih yang dibutuhkan 21.3 deik dengan 2210iterasi.

PCA propors 90% dengan pembagian data latih 60% dan data uji 40%

Percobaan merggurekan proporsi PCA 90% mendiasilkan komponen matriks
berdimensi 60 x 38. Matriks hasil ekstraksi inilah yang akan merjadi masuka untuk
klasifikasi diatom menggunkan JST Backpropagation.

a Genegdisasi

Pada Percobaan 2 terihat bahwa akurasi lebih tingg dibandirgkan dengan percobaan
sebdumnya. Akurasi terbak sebsa 82.5 %yang didapskan pala tolerans galat 10*

b Konvergensi

Waktu pdatihandan jumlah iterasi padatoleransi 102 ialah 3.1 detik dengan 298 epoch.
Pada toleransi kesdahan 10° memelukan waktu latih 5.1 detik dengan501 iterasi, sedangkan
padatoleransi kesalaha 10” waktu latih tercaat besa 9.3detik dengan 780 iterasi.

PCA proporsi 80% dengan pembagian data latih 80% dan data uji 20%

Percobaan 3merghasilkan komponenutama berdimensi 80 x 29. Hasil pengukuran
paamete kinerja untukpercobaan ini addah sbaga berikut:
a Gengdlisasi

Akurasi maksimum padaPercobaan 3 dengan toleransi gdat 102 addah 85% yang di
dapa pada hidden neuron 80. Akurasi maksimum sebesa 85% juga diperoleh ketika toleransi
galat diturunkan menjali 103, yang terdapa padahidden neuron 100.Padatoleransi gala 10*
akurasi maksimum 85%dihasikan padahidden neuron 20.
b Konvergensi

Pada toleransi galat 107 dibutuhkan waktu latih sebesa 1.7 detik dengan 119 epoch.
Sementaa percobaan menggurekan toleransi galat 10° dan 10* membutuhkarnwaktu latih
dan jumlah iterasi masirg-masirg sebesa 6.9 detik dengan 590iterasi dan 29.3 detik dengan
2880iterasi.
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PCA proporsi 90% dengan pembagian data latih 80% dan data uji 20%

Percobaan ini memghasilkan komponenutamaberdimensi 80 x 42. Hasil pengukuran
paamete kinerja untukpercobaan ini addah sbaga berkut:
a Gengadlisasi

Akurasi maksinum padatoleransi galat 102 adalah sebesar 90% yang didapa pada
hidden neuron 100.Adapun padatoleransii galat 10°, akurasi maksinum hanya sebesar 80%
dipemleh padahidden neuron 30, 40, 50, 60, 70, 80, dan 90. Pada toleransi gdat 10™
mendiasilkan &urasi maksimum 80% pdahidden neuron 20, 30, 90dan 100.
b Konvergensi

Waktu latih sebesa 3.03 detik dengan 232 epoch dipeleh padapercobaan dengan
mengginakan toleransi gaat 102 Sementaaitu, percobaan merggunakan toleransigalat 10°
dan 10* membutuhkarwaktu latih masingmasihg sebesar 5.8 detik dengan 564 iterasi dan
21.5 déik dengan 2181 ierasi.

Perbandingan Empat Percobaan
a Gengdlisasi

Setelah dilakukan empa buéh percobaan yang memupgan kombinasi dari dua buah
persentasepembagian data dan duabuéh proporsiPCA, didapadkan akurasi maksinum pada
Percobaan 4 yaitu sebesar 90%. Hal ini menunjukka bahwa semakin besar komponenutama
yang dipaka untuk pelatihan JST Backpropagationakan memudakan JST ddam mela&ukan
pengendan. Tabel 4 menunjukkanperbandingan akurasi maksimum empatpercobaan dengan

ketiga toleransi galat.
Tabel 4 Akurasi maksimum empat percobaan

Toleransi Generalisasi (%)

Gelat P1 P2 P3 P4
102 80.0%  80.0%  850% 90.0%
10° 750%  80.0%  850% 80.0%
10* 80.0%  825%  850% 80.0%

Keterangan : P1 = Percobaan 1, P2 = Percobaan 2,
P3 = Percobaan 3, P4 = Percobaan 4

b Konvergensi

Dalam hd konvegensi terlihat bahwa perbedaan persentasepembagian data latih dan
uji seata peningkatanproporsi PCA tidek mempagaruhi lamanya waktu pdatihandan jumlah
epoch.Tabel 5 menunjukka waktu pdatihan untuk akurasi maksimnum masingmasiry
percobaan pada tigatoleransi calat.

Berdasarkan data pada Tabd 5, tediha bahwa waktu pdatihanterkedl dai keempat
percobaan terdapat pada percobaan 3 dengan proporsi PCA 80% dan toleransi kesalaha 1072
yaitu sebesa 1.7 detik. Jumlah epochterkedl juga terdgpat pada Percobaan 3 merggurekan
toleransi kesdahan 102.Tabd 6 menunjukka banyaknya epoch untuk akurasi maksinum
masingmasirg percobaan palaketiga toleransi galat.

Tabel 5 Waktu pelatihan untuk akurasi maksimum empat

percobaan
Toleransi Waktu Latih (detik)
Gelat P1 P2 P3 P4
102 341 310 1.70 3.03
103 760 510 6.90 5.80
10 2130 930 2930 2150

Keterangan : P1 = Percobaan 1, P2 = Percobaan 2, P3
= Percobaan 3, P4 = Percobaan 4
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Tabel 6 Jumlah epoch untuk akurasi maksimumempat

percobaan
Toleransi Banyaknya Epoch
Galat PL P2 P3 P4
10° 298 298 118 232
10° 786 501 590 564
10* 2210 780 2888 2181

Keterangan : P1 = Percobaan 1, P2 = Percobaan 2, P3
= Percobaan 3, P4 = Percobaan 4

AnalisisError

Secaa umum peneapan metode reduksi dimensi PCA dan classifier JST
Backpropagation mendasilkan akurasi yang bak, namunperlu dilakukan andisiserror untuk
mengeéahui akurssi seiap genus pada mashg-masirg percobaan.Akurasi pa genus
ditunjukkanpadaGamba 3.

Percobaan 1 Percobaan 2

100 - 100 -

90 - 90 -

80 - 80 -

__ 70 - _. 70~
S 60 - g 60
B 50 - 8 50 -
2 40 2 40 -
< 301 < 301
20 - 20

10 - 10 -

0 - 0 -

1 2 3 4 5 6 7 8 910 1 2 3 4 5 6 7 8 910
Kelas Diatom KelasDiatom
Percobaan 3 Per cobaan 4

100 - 100 -
90 4 90 7

80 - 80

70 - . 70 -

S 60 - S 60 -
B 50 £ 50+
2 40 2 404
30 - 30

20 - 20 -

10 - 10 -

0 - 0 -

1 2 3 4 5 6 7 8 910 1 2 3 4 5 6 7 8 910
Kelas Diatom Kelas Diatom
Keterangan:
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Coscinodiscus  Asteriondlla  Fragillaria Eucampia Melosra Skeletonema  Surirella  Cyclotella  Lauderia  Thalassiosira

Gambar 3 Perbandingan akurasi per genus datom

Secaa umum kesalaha klasifikasi tefjadi pada diatom yang memang memiliki
kemiripan bentuk dilihat dari penanpang atas. Tabd 7 menunjukka kelas citra dengan
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akurasi rendah dan salah teridentifikasi. Kelas yang cenderung memiliki akurasi tingg pada
keempat percobaan tersebut ialah kelas 2, 4, 6, 7 dan 9. Kelas terseébut cenderung memiliki
tingkat kemiripan yang rendeh dengan kdaskelaslainnya.

Tabel 7 Kelascitradengan akurasi rendah
KelasAwal KelasHasil Identifikasi

1 8

3 6

5 7,8,10
8 1
10 6,8

Gambar 4 menunjukka citra yang cendaung mendnasilkan akurasi tingg.Umumnya
citra diatom &rsébut memangunik shingga mudsh untuk dklasifikasikan.

e reita .

oF

7

f e - é‘
sl \§0% a8
2 N =0 F a
(a) Asterionella (b) Eucampia (c) ) Skeletonema (d) surirela (e) Lauderia
Gambar 4 Kelascitra dengan akurasi tinggi

Kelasyang cenderung memiliki akurasi rendah adalah kelas1, 3, 5,8 dan 10. Gambar5
menunjukka dtradengan &urasi rendah yang sering teridentifikasi ke keas lain.

s
-t‘l

(a) Coscinodiscus (b) Fragillaria (c) Melosira (e) Thalassiosira

Gambar 5 Citra dengan akurasi rendah

Rendéhnya akurasi disebdkan karena citra untuk lima genusini cendaung memiliki
tingkat kemiripan yang tingg dengan genuslainnya. Selain itu possi pengambilan sd diatom
yang dilakukan hanya dari possi atassd. Ha ini juga membeikan pengaruh besarterhadgp
besarrya akurasi. Beberapa genus cendaung mirip dari possi atas,tapi sangat jauh berbeda
dai sisi lateral.

SIMPULAN

Model Jaringan Saraf Tiruan dagpat digunakan untuk pegenalan beberapagenusdiatom
Penggun&kan persentasedaa latih sebesa 80% membeikan hasil akurasi yang lebih bak
dibandingan dengan persentasedaa latih 60%. PCA dengan proporsi 90% pada toleransi
kesalaha 102 mengginaan persentasepembagian daa latih 80% merghasilkan kinerja JST
optimal dangan akurasi 9% padahidden neuron 100.
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