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Abstract—Dalam dunia permainan modern saat ini, kualitas
grafis yang tinggi biasanya berbanding terbalik dengan
permainan, dimana semakin tinggi Kkualitas grafis, maka
performa yang dihasilkan menurun. Hal ini mendorong para
game developer menyediakan opsi pengaturan grafis yang dapat
disesuaikan, baik dari kualitas rendah hingga tinggi atau
disesuaikan dengan performa atau kualitas. Salah satu metode
yang dapat digunakan untuk meningkatkan performa grafis
tanpa mengorbankan kualitas secara signifikan adalah dengan
menerapkan Singular Value Decomposition (SVD) dalam
kompresi data grafis. SVD ini dapat mereduksi dimensi data
dengan efisiensi tinggi namun masih dapat mempertahankan
informasi penting. Makalah ini akan membahas konsep SVD dan
implementasinya dalam Kkompresi data grafis untuk game
sehingga dapat memberikan pengalaman bermain yang optimal
tanpa mengorbankan estetika visual.

Keywords— Singular Value Decomposition (SVD), Grafis,
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I. INTRODUCTION

Industri game terus berkembang dengan menghadirkan
grafis yang semakin realistis, tetapi di sisi lain, kebutuhan akan
perangkat keras yang mumpuni menjadi kendala bagi sebagian
besar pemain. Banyak pemain yang menggunakan perangkat
dengan spesifikasi rendah harus memilih pengaturan grafis
rendah demi mendapatkan performa yang lebih baik. Hal ini
efektif meningkatkan frame rate (FPS), namun kualitas visual
seringkali mengurangi daya tarik dan pengalaman bermain.

Salah satu pendekatan untuk mengatasi masalah ini adalah
menggunakan metode Singular Value Decomposition yang
dikenal dalam berbagai aplikasi matematis, termasuk
pengolahan citra dan kompresi data. SVD dapat menawarkan
kemampuan untuk menyederhanakan data kompleks menjadi
bentuk yang lebih menghilangkan karakteristik utamanya.
Dalam konteks permainan, SVD dapat digunakan untuk
mengurangi kompleksitas data grafis, sehingga menghasilkan
aset visual yang tetap memadai meski dengan beban komputasi
yang lebih rendah.

II. THEORETICAL BAsis

A. Singular Value Decomposition (SVD)

Singular Value Decomposition (SVD) adalah salah satu
teknik dekomposisi matriks yang sangat penting dalam aljabar
linier dan memiliki banyak aplikasi, termasuk kompresi data.
SVD didasarkan pada teorema yang menyatakan sebuah
matriks A berukuran m x n dapat dipecah menjadi hasil
perkalian dari tiga matriks, yaitu matriks ortogonal m x m (U),
matriks berukuran n x n (Vt), dan matriks berukuran m x n
yang elemen-clemen diagonal utamanya adalah nilai-nilai
singular dari matriks A sedangkan elemen lainnya 0, dimana
matriks ortogonal adalah matriks yang kolom-kolomnya adalah
vektor yang saling ortogonal satu sama lain (hasil kali titik
sama dengan 0)

A=usv
Dimana:
- U adalah matriks ortogonal berukuran m x m,
kolom-kolomnya terdiri dari vektor eigen ortonormal

dari AA". Matriks ini menyimpan informasi terkait
baris-baris matriks awal. Kolom pertama dari U
mengandung informasi paling penting.

- § adalah matriks diagonal berukuran m x n yang berisi
singular value dari matriks A, terurut dari yang
terbesar hingga terkecil. Singular value adalah akar
dari nilai eigen matriks AAt atau AtA
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- V' adalah matriks ortogonal berukuran n x n,
kolom-kolomnya terdiri dari vektor eigen ortonormal

dari A" A. Matriks ini menyimpan informasi terkait

kolom-kolom matriks awal. Baris pertama dari v’
mengandung informasi paling signifikan.

B. Kompresi Gambar Menggunakan SVD

SVD dapat digunakan untuk mengaproksimasi sebuah
matriks data, termasuk matriks yang merepresentasikan
gambar digital. Gambar digital biasanya dinyatakan sebagai
matriks dua dimensi di mana setiap elemen matriks
merepresentasikan  intensitas piksel. Kompresi gambar
dilakukan dengan mempertahankan sejumlah k singular value
terbesar, di mana k jauh lebih kecil dari jumlah total singular
value.

Proses ini melibatkan langkah-langkah berikut:

1. Dekomposisi Matriks
Matriks A yang mempresentasikan gambar dipecah

menjadi U, S, dan VT

2. Pemilihan Singular Value k
Hanya k singular value terbesar yang dipertahankan.

Kolom pertama hingga kolom ke-k dari U dan VT,
serta elemen diagonal pertama hingga ke-k dari S,
digunakan untuk merekonstruksi gambar.

3. Rekonstruksi Matriks Aproksimasi
Matriks hasil rekontruksi diberikan oleh persamaan:

T
A = UkSka

Dimana U P S I dan VZ hanya menyertakan k singular

value terbesar

C. Efisiensi dan Kualitas Rekontruksi

Penggunaan singular value terbesar memungkinkan gambar
terkompresi tetap menyerupai gambar asli dengan tingkat
kesalahan minimal. Singular value terbesar menyimpan
sebagian besar informasi penting dalam matriks, sementara
singular value yang lebih kecil cenderung mewakili noise atau
detail yang tidak signifikan. Oleh karena itu, dengan memilih k
yang sesuai, ukuran gambar dapat dikurangi secara signifikan
tanpa kehilangan kualitas visual.

D. Hubungan Rank Matriks dan Kompresi

Jumlah singular value yang dipertahankan (k) berkaitan
langsung dengan rank matriks hasil aproksimasi. Rank ini
menunjukkan kompleksitas data hasil rekonstruksi. Dalam
konteks gambar, rank rendah menghasilkan matriks yang lebih
sederhana, yang berarti ukuran data lebih kecil tetapi dengan
potensi kehilangan detail visual.

III. EXPERIMENT

A. Setup
1. Perangkat Lunak

- Operating System: Windows 11
- Python 3.x
- Libraries: NumPy, Pillow, Matplotlib, SciPy
2. Parameter Eksperimen
Eksperimen dilakukan dengan memvariasikan nilai k
(jumlah singular values yang dipertahankan):
- k=10 (kompresi tinggi)
- k=20 (kompresi menengah-tinggi)
- k=50 (kompresi menengah)
k =100 (kompresi rendah)

B. Metrik Evaluasi

1. Compression Ratio
Compression Ratio = Original Size / Compressed Size
Semakin tinggi nilai rasio, semakin efektif kompresi
dilakukan

2. Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)
PSNR = 20 * loglo(MAX PIXEL VALUE /
sqrt(MSE))
PSNR ini digunakan untuk mengukur kualitas gambar
hasil kompresi, dimana MSE (Mean Squared Error)
adalah rata-rata kuadrat selisih nilai pixel antara
gambar asli dan hasil kompresi.

3. Processing Time
Waktu yang dibutuhkan untuk melakukan kompresi

C. llustrasi dan Simulasi Kompresi dalam Python

1. Diagram konseptual
Berikut adalah diagram yang menjelaskan proses
dekomposisi matriks dengan SVD:

A (gambar asli)

!
SVD— U x § x V'
(mxk) (kxk) (kxn)
l

Aproksimasi — Ak ~A

2. Simulasi dalam python

Untuk simulasi, eksperimen akan dilakukan untuk
kompresi gambar dengan kode sebagai berikut:

import numpy as np
from PIL import Image

import time

import os

compress image rgb (image path, k):

mwn
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Mengkompresi RGB

SVD

gambar

menggunakan dengan k komponen

singular values.

won

img = Image.open (image path)

img array = np.array (img)

start time = time.time ()

compressed channels = []

for channel in range(3):

U, S, VvVt
svd (img array[:, :,channel],

full matrices=False)

compressed channel

k], np.multiply(s[:k,

compressed channels.append (compressed ch

annel)

compressed

np.stack (compressed channels, axis=2)

compression time = time.time ()

start time

original size = img array.shape[0]

* img array.shape[l] * 3
compressed size = k B3

(img array.shape[0] + img array.shape[1l]

+ 1) * 3

compression ratio = original size

/ compressed size

return compressed,

compression ratio, compression time

save compressed image (compressed array,
output path, quality=85):
Menyimpan hasil kompresi sebagai

gambar dengan optimasi ukuran

mwwn

compressed array
255)

compressed image

np.clip (compressed array, O,

Image.fromarray (compressed array.astype

np.uint8))

output path
output path.replace('.png', '.Jjpg')
compressed image.save (output path,
'JPEG', quality=quality)
analyze compression (image path,
k values) :

mwwn

Menganalisis performa kompresi

ntuk berbagai nilai k.
results = []
original

p.array (Image.open (image path))

for k in k values:

compressed, ratio, comp time =

compress image rgb (image path, k)
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mse = np.mean((original -
compressed) ** 2)
psnr = 20 * np.logl0 (255 /

np.sqrt (mse) )

output path

1. Hasil kompresi:
) k=10
save compressed image (compressed,

output path)

compressed size

path.getsize (output path) / 1024

original size

path.getsize (image path) / 1024

actual ratio = original size

compressed size

results.append ({

U

ratio,

actual ratio,
psnr,
comp time,

<b': compressed size

return results, original size

IV. REsuLT k=100

Experiment dilakukan pada salah satu frame dari permainan
dark souls:
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PSNR vs k
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V. SoME CoMMON MISTAKES

1. Kesalahan dalam Pemilihan Parameter Kompresi.
Kesalahan tersebut mengakibatkan:

- Over-Compression (menyebabkan
kehilangan detail yang signifikan)
- Under-Compression (menyebabkan

Makalah IF2120 Aljabar Linier Geometri — Sem. I Tahun 2024/2025



pemborosan resource storage dan memory)
2. Kesalahan dalam Implementasi
- Color Handling (dapat mengakibatkan color
bleeding atau distorsi warna)

- Memory Management (tekstur yang
terkompresi sekaligus terlalu banyak)
VI. CoNCLUSION
Metode dekomposisi nilai singular (Singular Value

Decomposition/SVD) dapat menjadi langkah efektif sebagai
metode kompresi tekstur dalam pengembangan game, dengan
hasil yang menunjukkan keseimbangan optimal antara rasio
kompresi dan kualitas visual melalui parameter k yang dapat
disesuaikan. Tidak hanya untuk game secara internal, namun
beberapa aplikasi ketiga juga dapat dibuat untuk membantu
meningkatkan performa permainan dengan metode ini.
Eksperimen menunjukkan bahwa metode ini mampu
mengurangi  ukuran  file  yang  signifikan  sambil
mempertahankan kualitas visual yang masih dapat diterima
oleh para pengguna. Untuk selanjutkan, karena akan berfokus
pada pengembangan permainan, kode implementasi SVD dapat
diatur agar dapat melakukan kompresi/dekompresi secara
real-time, pengembangan metode adaptif untuk pemilihan nilai
parameter k, dan integrasi yang lebih baik dengan game engine
modern.
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