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Abstrak—Aljabar linier dan geometri adalah suatu
cabang materi dalam matematika yang punya banyak
aplikasi dalam dunia teknologi seperti pada informatika.
Aljabar linier dan geometri mengandung dua cabang materi
utama, yaitu aljabar linier dan aljabar geometri.
Penggabungan dua cabang ini, menjadi satu materi yang
cukup menarik dalam dunia informatika dan teknologi
untuk dimanfaatkan dalam dunia nyata. Salah satu ilmu
pada aljabar linier dan geometri adalah Singular Value
Decomposition (SVD). Secara umum, SVD adalah cabang
materi dari dekomposisi matriks yang memberikan suatu
teknik untuk memecah sebuah matriks menjadi tiga buah
komponen yang sangat penting untuk dikelola dan dianalisis
lebih lanjut. Hingga saat ini, perkembangan dunia medis
telah sampai pada tahap dimana perlu adanya
perkembangan teknologi yang cukup pesat untuk
menyelesaikan ragam persoalan yang muncul. Aljabar linier
dan geometri punya peran penting dalam memajukan
berbagai teknologi kedokteran yang ada. Penerapan SVD
yang tepat akan sangat membantu pembuatan teknologi
yang lebih baik lagi. Pada kesempatan Kali ini, penulis ingin
mencari tahu dan menganalisis implementasi SVD dalam
pemrosesan citra medis untuk optimalisasi hasil diagnostik
yang lebih baik. Dari hasil percobaan yang dilkaukan,
ditemukan bahwa terbukti aplikasi SVD pada optimalisasi
pencitraan dunia medis sangat baik dan bermanfaat.

Kata kunci—aljabar linier dan geometri, citra medis,
optimalisasi diagnostik, SVD.

I. PENDAHULUAN

Aljabar linier dan geometri adalah suatu cabang
materi dalam matematika yang punya banyak aplikasi
dalam dunia teknologi seperti pada informatika. Aljabar
linier dan geometri mengandung dua cabang materi
utama, yaitu aljabar linier dan aljabar geometri. Pada
materi aljabar linier, ada beberapa materi yang menjadi
fokusnya, yaitu tentang vektor, matriks, dan sistem
persamaan linier. Kegunaan aljabar linier pada umumnya
adalah untuk proses analisis data. Pada materi aljabar
geometri, ada beberaoa materi yang menjadi fokusnya,
yaitu tentang bentuk, dimensi, dan ruang. Kegunaan
aljabar geometri pada umumnya adalah untuk perluasan
dalam pengembangan grafika komputer dan sebagainya.
Penggabungan dua cabang ini, menjadi satu materi yang
cukup menarik dalam dunia informatika untuk
dimanfaatkan dalam dunia nyata.[1]

Pada materi aljabar linier dan geometri, terdapat
banyak sekali cabang-cabang ilmu. Salah satunya adalah
Singular Value Decomposition (SVD). Secara umum,

SVD adalah cabang materi dari dekomposisi matriks yang
memberikan suatu teknik untuk memecah sebuah matriks
menjadi tiga buah komponen yang sangat penting untuk
dikelola dan dianalisis lebih lanjut. Terdapat banyak
sekali kegunaan SVD, beberapa yang paling umum
adalah untuk analisis data dalam dimensi yang cukup
tinggi, pengurangan dimensi, pengolahan sinyal, sistem
kompresi, pemisahan informasi, pencarian informasi, dan
masih banyak lagi.[9]

Hingga saat ini, perkembangan dunia medis telah
sampai pada tahap dimana perlu adanya perkembangan
teknologi yang cukup pesat untuk menyelesaikan ragam
persoalan yang muncul. Dalam hal ini, perkembangan
dunia informatika dan kaitannya terhadap dunia medis
sangatlah penting. Dapat dilihat di berbagai rumah sakit
atau fasilitas layanan kesehatan pada umumnya bahwa
terdapat banyak teknologi modern seperti CT-scan atau
MRI. Teknologi ini memungkinkan para dokter atau
tenaga kesehatan untuk mendapatkan suatu visualisasi
yang lebih tepat terkait struktur internal dari tubuh
pasiennya yang tidak bisa dilihat secara langsung dengan
kasat mata. Hal ini memungkinkan para tenaga Kesehatan
untuk menganalisis dan mengidentifikasi hal yang terjadi
pada pasiennya agar dapat memberikan diagnosis yang
semakin tepat dan semakin efektif.[14]

Aljabar linier dan geometri punya peran penting
dalam memajukan berbagai teknologi kedokteran yang
ada. Penerapan SVD yang tepat akan sangat membantu
pembuatan teknologi yang lebih baik lagi. Perkembangan
teknologi di dunia tidak akan pernah berhenti. Masih
banyak pengembangan untuk optimalisasi dan inovasi
baru yang dapat dilakukan. Oleh karena itu, pada
kesempatan kali ini, penulis ingin mencari tahu dan
menganalisis implementasi SVD dalam pemrosesan citra
medis untuk optimalisasi hasil diagnostik yang lebih baik.
Penulis akan mencoba melakukan penerapan SVD dalam
pemrosesan citra medis dengan menggunakan materi-
materi pada aljabar linier dan geometri yang berkaitan.[1]

II. DASAR TEORI

A. Aljabar Linier

Aljabar linier adalah salah satu cabang matematika
pecahan dari aljabar linier dan geometri. Keberadaan
aljabar linier sangat penting karena punya fokus pada
banyak hal dasar seperti vektor, ruang vektor,
transformasi linier, dan sistem persamaan linier. Dasar
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teori dalam aljabar linier banyak digunakan dalam
aplikasi di bidang fisika, ilmu komputer, statistika, dan
masih banyak lainnya. Berbagai konsep penting seperti
matriks dan nilai eigen, menjadi kunci penting dalam
aljabar linier karena memungkinkan melakukan analisis
secara mendalam dengan berbagai teknik yang ada.[1]
B. Aljabar Geometri
Aljabar geometri adalah salah satu cabang matematika
pecahan dari aljabar linier dan geometri. Keberadaan
aljabar geometri sangat penting karena punya fokus pada
banyak hal dasar seperti bidang-bidang geometri dan
ruang. Penerapan aljabar geometri meliputi berbagai
teknik dalam aljabar. Hal ini memungkinkan para
pengguna teknik ini untuk menyelesaikan berbagai
permasalahan terkait dengan geometri.[1]
C. Matriks
Matriks adalah susunan dari sekumpulan bilangan atau
hal lainnya yang disusun dalam bentuk baris dan kolom.
Matriks digunakan secara luas dalam aljabar linier untuk
mewakili sistem persamaan linear, seperti dapat menjadi
representasi suatu gambar, suatu graf, suatu system
persamaan linier, hingga kernel di dalam metode deep
learning. Matriks memiliki beberapa jenis, seperti matriks
persegi, matriks identitas, matriks nol, dan lainnya. Dalam
operasi matriks pun, ada banyak yang bisa dilakukan
seperti penjumlahan matriks, pengurangan matriks,
perkalian matriks, invers matriks, dan lainnya. Serta, ada
juga sifat-sifat matriks yang bisa berguna dalam proses
operasi matriks.
1. Jenis Matriks
Terdapat tiga jenis matriks yang umum untuk
digunakan dalam pembahasan matriks, yaitu matriks
persegi, matriks identitas, dan matriks nol. Matriks
persegi merupakan matriks yang bebentuk persegi.
Matriks identitas merupakan matriks yang berbentuk
persegi dan seluruh elemen diagonalnya bernilai 1 dan
selain itu bernilai nol. Matriks nol ialah sebuah
matriks yang seluruh elemennya bernilai nol. Tentu
masih banyak jenis lainnya lagi, hanya sebagian kecil
saja yang dibahas di sini.
2. Sifat Matriks
Untuk memudahkan proses operasi matriks,
terdapat beberapa sifat yang bisa digunakan untuk
melakukan operasi matriks sebagai berikut.
(@ A+B=B+A  (Commutative law for addition)
®) A+ (B4+C)=(A4B8)+C  (Associative law for addition)
(e) A(BC)=(AB)C  (Associative law for multiplication)
(@ AB+C)=AB+AC  (Left distributive law)
@) (B+C)A=BA+CA  (Right distributive law)
¢ AB-C)=AB-AC
(@) (B=C)A=BA-CA
) a(B+C)=aB+aC
() alB—=C)=aB—aC
() (a+b)C=aC+bC
# (a—b)C=aC-bC
M a(dC)=(ab)C
(m) a(BC) = (aB)C = B(aC)

Gambar 1. Sifat Operasi Aritmetika Matriks[2]

Pada operasi transpose matriks, terdapat beberapa
sifat khusus tambahan yang dapat dipakai untuk
membantu sebagai berikut.

(a) (AT}T:A

B A+ T=AT 4+ BT
<) (A—B)TmaT_pgT
(d) (AT =rAaT

(e) (a3)T =BTAT

Gambar 2. Sifat Operasi Transpose Matriks[2]
3. Operasi Matriks

Operasi matriks yang pertama adalah penjumlahan
dan pengurangan matriks, yaitu menjumlahkan atau
mengurangkan elemen pada posisi yang sama antar
kedua matriks. Pada operasi ini, diharuskan kedua
matriks memiliki ukuran yang sama.

(a1 a1z -+ ain bu bz -+ bin
Gz axm - G by bz -c- bon
A+B= . . . .
Lam1 Gm2 ' Gme bmi bma  bmn
ay +by a2 +bi2 a1 +bin
azn +ba  ax +bx agy + ban
| @1 +bm1 am2 + bz @mn + bnn

Gambar 3. Operasi Matriks Penjumlahan([2]
Operasi matriks yang kedua adalah perkalian antar
matriks, yaitu mengalikan dan menjumlahkan elemen
matriks pada baris dan/atau kolom yang bersesuaian.
Pada operasi ini, diharuskan bahwa jika matriks A
berukuran m x n, maka matriks B berukuran n x p,

dengan matriks hasil perkalian berukuran m x p.

an G - G by by e by
an on -+ anm ba ba o by
A= . . 5 . ’ B= . . » .
Gmi Gma “** Omn b bz cc bnp

+ anbp+-r +Gnbnp
- ambip+---+ dambnp

ayuby +-++6mbn  aubn +-- +awmbn
agby +--+ambn azmbiz + -+ Ganbn

Gptbit + o Gbot Gabia+ oo+ Grnbaz v Gmabip + e+ G

Gambar 4. Operasi Matriks Perkalian[2]
Operasi matriks yang ketiga adalah perkalian
scalar dengan matriks, yaitu mengalikan setiap elemen
pada matriks dengan nilai skalar yang diberikan.

2 3 B ro _ &
« Contoh: Misakan 4—|> > [ 5-|? 2 7}» al® = 8
L 31 -1 3 -5] 3 0 12

maka 54_ 46 ﬂ (—lJB:F -2 iﬂ‘ %C:F ~2 1}
12 6 2 1 -3 5[ |1 0 4

Gambar 5. Operasi Matriks Perkalian Skalar[2]

Operasi matriks yang keempat adalah transpose
matriks, yaitu memutar matriks schingga setiap
elemen kolom menjadi elemen baris. Pada operasi ini,
jika matriks awal berbentuk m x n, maka matriks hasil
akan berbentuk n x m.
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ay ap ay dig 2 3
A=|a an a3 au|. B=|1 4], G =1IN3W5]) D =[4]
ay) ax am; au 5 6
ay ay  ax |
T ap  axn  an BT — 2N S cT— |3 DT — 4]
apy ap ap | 3 4 6 i :
ayy axy  axy 3
Gambar 6. Operasi Matriks Transpose[2]
Operasi matriks yang kelima adalah kombinasi

linier matriks, yaitu memecah matriks dalam arti
memandang perkalian matriks sebagai kombinasi

linier.
* Misalkan:
ay  ap e Ay, >\|
@ en - o 2
i — | o = and x=| ~
[ Ginn' [ ¥n
an apn
@) ay
s ] | [
74/,‘\ ("]

Gambar 7. Operasi Matriks Kombinasi Linier[2]

Operasi matriks yang keenam adalah invers
matriks, yaitu proses membalik matriks sesuai dengan
aturan yang ada, di mana matriks awal dikalikan
dengan matriks invers akan menghasilkan matriks

identitas.
-5 135
3] and s_[l 2]

maka

anyy + apxz +---4 apty
ayxy + anxa +-:++ @pX,
b= X N

Ay Xy + A2 X2 4+ AupXy

« Contoh: Misalkan A= [_f

maka A5
35| 2 =5 10
Sl ] R R

+ Balikan matriks A disimbolkan dengan A~

]
—
I
— D
I
W Lh
—_—
—
— 0
b2 Lh
—
Il
—
S
— )
—
I
—

* Sifat: AA1=A"A=]

Gambear 8. Operasi Matriks Invers[2]

D. Operasi Baris Elementer

Operasi baris elementer pada matriks merupakan suatu
bentuk operasi matriks yang bertujuan untuk membuat
sebuah matriks menjadi sebuah matriks eselon baris. Sifat
matriks eselon baris adalah punya 1 utama di depan, baris
yang seluruhnya nol ditaruh di bawah, dan tidak ada yang
punya 1 utama sejajar. Lebih spesifik, terdapat matriks
eselon baris tereduksi juga yang seupa dengan matriks
eselon baris, hanya saja seluruh elemen pada kolom 1
utama haruslah 0.

* Berbentuk:

1*** T

1 * * 0 1

0o 1 * I LR R
000 1 00000

0 01 0000 00 0 00

Keterangan: * adalah sembarang nilai

Gambar 9. Matriks Eselon Baris[3]

1 * 0 0 01 0 0 *
B 10 s |00 0 03 .
0 0 0 1 00 0 1 *
0 0 0 O 00 0 0O

Gambar 10. Matriks Eselon Baris Tereduksi[3]

Operasi baris elementer pada umumnya digunakan
untuk menyelesaikan sistem persamaan linier yang
membentuk suatu matriks eselon baris atau matriks eselon
baris tereduksi pada akhirnya. Jika hasilnya adalah suatu
matriks eselon baris, maka metodenya disebut metode
gauss, sedangkan jika hasilnya adalah suatu matriks
eselon baris tereduksi, maka metodenya disebut metode
gauss-jordan.

Operasi baris elementer akan melalui tiga tipe
transformasi yang digunakan untuk menyederhanakan
matriks, yaitu mengalikan sebuah baris dengan konstanta
tidak nol, melakukan pertukaran dua buah baris, atau
menambahkan sebuah baris dengan kelipatan baris
lainnya. Dari hasil operasi ini, kita bisa dapatkan tiga
jenis solusi sistem persamaan linier, yaitu punya solusi
tunggal, punya solusi tak hingga, dan tidak punya

solusi.[5]

Q11 @iz - Qi by 1 =

Az1 Qzz ... Qun by ~OBE~ 0 1 =

m1  Am2 Amn  bn 0 0 0 : 1 =]
Gambar 11. OBE Metode Eliminasi Gauss[4]

a;y Qi . Qn by 10 0 .. 0

Az1 Gz - Qzn b‘z ~OBE~ 8 1T 0 . 0

Ami Am2 Amn bm 0 0 0 i * |

Gambar 12. OBE Metode Eliminasi Gauss-Jordan[6]
E. Nilai Eigen & Vektor Eigen

Secara definisi, untuk sebuah matriks persegi A
berukuran n x n, maka vektor tidak-nol x di R" disebut
vektor eigen dari A jika Ax sama dengan perkalian suatu
skalar A dengan x. Skalar A disebut nilai eigen dari A, dan
x disebut vektor eigen yang berkoresponden dengan A.
Vektor eigen x menyatakan matriks kolom yang apabila
dikalikan dengan sebuah matriks n x n akan menghasilkan
vektor lain berupa kelipatan vektor itu sendiri.[7 dan 8]

AX = AX
IAX = 2.Ix
AxX = AIx
S —A)x =0
Gambar 13. Rumus Nilai Eigen dan Vektor Eigen[7]
F. Dekomposisi Matriks
Secara definisi, dekomposisi matriks memiliki konsep

memfaktrokan sebuah matriks menjadi perkalian dari
matriks faktor-faktornya.

A=P;xP,x..xP,

Gambar 14. Konsep Dekomposisi Matriks[9]
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Dalam pembahasan dekomposisi matriks, terdapat tiga
metode dekomposisi matriks yang umum untuk
digunakan, yaitu metode dekomposisi LU, dekomposisi
QR, dan dekomposisi nilai singular (SVD).

1. Dekomposisi LU

Dekomposisi LU (Lower-Upper) merupakan suatu
konsep dekomposisi matriks yang memecah matriks

menjadi matriks L (segitiga bawah), dan matriks U

(segitiga atas) sedemikian sehingga hasil perkalian

kedua matriks tersebut adalah matriks asalnya.

ay 8y ay; ay 1 0 0 0 Ugx Uiz U3 Uy,

G2 G Gy Gy _ I 1 0 0 | O U2z Uxz Uy

a3 Gy a3 ag| Tl l;; 100 0 0 uzz Uss

Qg Gy Gy Gy] e L L 1 o 0 0 sy
A L U

Gambar 15. Konsep Dekomposisi LU[11]

2. Dekomposisi QR

Dekomposisi QR merupakan suatu konsep
dekomposisi matriks yang memecah matriks menjadi
matriks 2 bagian, yaitu matriks Q (orthonormal), dan
matriks R (segitiga atas) sedemikian sehingga hasil
perkalian kedua matriks tersebut adalah matriks
asalnya.

A

Gambear 15. Konsep Dekomposisi QR[12]
3. Dekompisisi SVD

Dekomposisi  yang akan digunakan pada
pengamatan kali ini adalah SVD (Singular Value
Decomposition) yang merupakan suatu konsep dalam
dekomposisi matriks yang memecah matriks menjadi
tiga bagian, yaitu matriks U (vektor singular kiri),
matriks ¥ (nilai-nilai singular), dan matriks VT (vektor
singular kanan) sedemikian sehingga hasil perkalian
ketiga matriks tersebut adalah matriks asalnya.

A= UV

Vektor-vektor l‘ Vektor-vektor

singular kiri Nilai-nilai singular kanan
singular

Gambar 16. Konsep Dekomposisi SVD[10]

G. Pencitraan Medis

Citra medis adalah sebuah gambaran hasil dari suatu
teknologi yang memungkinkan dokter atau tenaga medis
untuk melihat gambaran internal tubuh seseorang tanpa
perlu melakukan operasi seperti pembedahan atau
semacamnya. Hal ini didukung oleh kemajuan teknologi
yang ada seperti computed tomography scan (CT-scan)
yang menggunakan teknologi X-ray yang diproses
melalui suatu komputer untuk menghasilkan gambaran
suatu potongan tubuh yang di-scan dengan sangat detil.
Tak hanya itu, ada juga teknologi magnetic resonance
imaging (MRI) yang menggunakan medan magnet kuat
dan gelombang radio untuk menghasilkan suatu gambaran

rinci dari organ-organ dan jaringan-jaringan di dalam
tubuh seseorang.[14]
H. Aplikasi SVD pada Pencitraan Medis
Dua metode umum yang digunakan dalam pencitraan
medis adalah CT-scan dan MRI. Kedua metode ini
mempunyai suatu kelebihan dan kekurangannya masing-
masing dalam aplikasinya. Namun, dari sudut pandang
aljabar linier dan geometri, kedua metode tersebut akan
menghasilkan data citra yang cukup besar untuk
kemudian dianalisis dengan berbagai teknik. Salah satu
tekniknya adalah SVD untuk mendapatkan informasi
yang lebih spesifik dan detail. Dalam konteks ini, SVD
akan berperan dalam reduksi noise, kompresi citra, dan
peningkatan  kualitas  citra. Dengan  melakukan
dekomposisi SVD, dapat diperoleh elemen pentingnya
dan mengurangi memori yang besar tadi.[14]
S e

Gambar 17. Gambar Alat CT Scan
Sumber: GambarCTScan
I. Information Retrival

Temu-balik informasi merupakan suatu konsep
menemukan informasi yang relevan berdasarkan
pencarian pengguna dari suatu kumpulan informasi secara
otomatis. Konsep ini sangat membantu pengamatan ini
karena pencarian citra yang relevan dari query ke
database yang dimiliki oleh sistem. Dengan adanya
teknologi ini, proses pengelolaan data dan diagnostik
menjadi lebih gampang dengan adanya sistem yang secara
otomatis mencari data yang relevan dari database.

)[ ugm\_, Sistem
e Temu Kembali
Informasi

~=——1

| 7 Ko Ieksi\

\Dokumen/

=

1. Dok1 ]
2. Dok2
3. Dok3

P

: Hasil
Pencarian

Pencarian

Gambar 18. Konsep Information Retrival[13]

III. PEMBAHASAN

A. Perhitungan SVD

Perhitungan SVD secara umum dilakukan dengan 2
tahap utama. Kedua tahap ini dapat digabungkan untuk
menemukan ketiga komponen dekomposisi matriks SVD
tersebut.

Pada tahap 1, cara menghitung dilakukan dengan
mengubah matriks A menjadi ATA. Hal ini punya tujuan
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untuk mendapatkan nilai-nilai eigen dan vektor-vektor
eigen dari matriks A. Selanjutnya, hitung nilai-nilai
singular dengan mengakarkan nilai-nilai eigen dan susun
nilai-nilai singular tersebut pada matriks X. Lalu, susun
vektor-vektor eigen yang telah dinormalisasi pada V dan
lakukan transpose menjadi V. Melalui tahap 1 ini,
didapatkan matriks  dan V.

Pada tahap 2, akan dilakukan cara yang serupa dengan
perhitungan pada tahap 1. Pada tahap 2 ini, matriks A
akan diubah menjadi matriks AAT. Selanjutnya, matriks
tersebut akan dicari nilai-nilai yang serupa dengan eigen
dan vektor-vektor yang serupa dengan eigennya seperti
pada tahap 1. Lalu, normalisasi vektor-vektor tersebut dan
susun pada matriks U. Melalui tahap 2 ini, didapatkan
matriks U. Sehingga, melalui kedua tahap tersebut
didapatkan ketiga matriks hasil dekomposisi, yaitu
matriks U, X, dan VT.

B. Pencarian Data Serupa

Proses pencarian data yang serupa pada database
menggunakan konsep dasar dari sistem temu kembali.
Proses ini dilakukan dengan cara menghitung jarak
euclidean antara query yang sedang dicari dan seluruh
database yang ada. Jarak yang lebih dekat dinilai
memiliki kemiripan dengan query lebih baik. Dengan
menggunakan pendekatan bahwa data dengan jarak paling
jauh memiliki kemiripan 0%, dapat dihitung kemiripan
setiap data dengan persentase dan mengelompokkannya
berdasarkan tingkat kemiripannya. Perhitungan jarak
euclidean menggunakan rumus sebagai berikut.

d(q zi) =

i=1

Gambar 19. Perhitungan Jarak Euclidean
Sumber: RumusJarakEuclidean

C. Pemrosesan Citra yang Lebih Jelas

Dalam pemrosesan suatu citra terutama gambar,
dalam, SVD dapat digunakan untuk salah satunya untuk
memperbaiki citra, rekonstruksi citra, dan sebagainya.
Dalam proses memperbaiki citra, ada proses denoising
yang menyaring nilai-nilai singular kecil yang pada
umumnya berkaitan dengan noise sehingga menghasilkan
sisa nilai singular yang besar yang kemudian dilakukan
rekonstruksi citra. Proses ini cenderung membuat citra
menjadi lebih bersih dan lebih jelas karena
menghilangkan noise yang ada. Implementasi ini sangat
baik untuk dilakukan dalam dunia medis ataupun bukan.
Dalam dunia medis, hal ini penting untuk memberikan
detail citra yang jelas untuk membantu proses dokter dan
tenaga medis untuk melakukan diagnosis.
D. Dampak Positif pada Dunia Medis

Penerapan aljabar linier dan geometri dalam dunia
medis terutama pada pengembangan teknologi medis
sangat besar. SVD sebagai salah satu teknik yang punya
banyak manfaat, terbukti mampu melakukan pengolahan
citra dengan sangat baik. Pada penerapannya, CT-scan

dan MRI menggunakan SVD untuk melakukan denoising
dan penajaman citra untuk menghasilkan citra dengan
lebih baik. Pencitraan dalam dunia medis sangat penting
karena detail struktur kecil yang bisa terlihat dengan jelas
memungkinkan para dokter atau tenaga medis untuk
memberikan diagnostik dengan lebih akurat.

Penerapan SVD juga memungkinkan penggunanya
untuk melakukan kompresi dan dekompresi citra dengan
baik tanpa menghilangkan informasi penting pada citra.
Hal ini memungkinkan penyimpanan data citra medis
dengan baik dan hemat memori sehingga mengurangi
beban pada sistem. Ditambah dengan adanya fitur untuk
penyesuaian pencocokan secara otomatis dengan gambar
yang relevan pada databsase, memungkinkan proses
diagnostik berjalan dengan lebih baik. Dengan itu,
terbukti bahwa banyak dampak positif yang diberikan dari
penerapan aljabar linier dan geometri pada dunia medis.

IV. IMPLEMENTASI PROGRAM

Proses implementasi program implementasi SVD
dalam pencitraan medis untuk optimalisasi hasil
diagnostik membutuhkan beberapa tahap implementasi.
Tahapan yang akan dijelaskan di sini mengabaikan
tahapan kecil seperti menginput citra, atau semacamnya.
Secara umum, tahap implementasi ini meliputi proses
konversi citra menjadi matriks, data centering pada
database, perhitungan SVD, reduksi noise, rekonstruksi
citra, dan perhitungan similaritas.

Untuk implementasi pertama, dapat dilihat seperti
pada program berikut. Menggunakan bantuan library
khusus dari PIL untuk melakukan konversi, melakukan
penyesuaian menjadi berukuran n x n, dan menyimpan
nilai setiap piksel dalam intensitas RGB nya. Perhitungan
intensitas dilakukan dengan 0.2989 * R + 0.5870 * G +
0.1140 * B. Selanjutnya, setiap gambar pada database
akan dijadikan kumpulan matriks dengan cara yang sama.

70 * pixels[i][1] + @

1140 * pixels[i][2]

Gambar 19. Perhitungan Jarak Euclidean
Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran

Untuk implementasi kedua, dapat dilihat seperti pada
program berikut. Proses data centering dilakukan dengan
cara menghitung rata-rata dari nilai intensitas setiap piksel
pada posisi yang sama pada semua citra di database.
Selanjutnya, proses data centering dilanjutkan dengan
mengurangi nilai setiap piksel pada setiap data di matriks
tersebut dengan rata-rata yang telah dihitung sebelumnya.
Hasilnya adalah suatu matriks yang memiliki nilai rata-
rata di setiap pikselnya adalah 0. Hal ini bertujuan untuk
membuat perhitungan lebih optimal dan tepat sasaran.
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f find_average(matrix : list[list[float]]) -> list[float] :

row = len(matrix)

ge (col) :
avg[j] + matrix[i][]]
(len(avg)) :
avg[i] = avg[i] / row

rn_avg

Gambar 20. Perhitungan Rata-Rata
Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran

ef data_centering(matrix : list[ float

= matrix[1][j] - avg[]]
return matrix

Gambar 21. Proses Data Centering
Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran
Untuk implementasi ketiga, dapat dilihat seperti pada
program berikut. Proses SVD dilakukan dengan membuat
matriks kovarian terlebih dahulu dengan menghitung
matriks awal A menjadi matriks ATA yang kemudian
dibagi dengan banyak database. Lalu, dilanjutkan dengan
menghitung SVD dengan library bantuan dari numpy
untuk mendapat matriks U, T, dan VT,

make_covarians(matrix : st[list[float]]) -> list[list[float]] :

n = len(matrix)
transposed = transpose(matrix)
covarians = multiply(transposed , matrix)
size = len(covarians)
for i in range (size) :

for j in range (size) :

covarians[i][j] = covarians[i][j] / n

return covarians

Gambar 22. Proses Buat Matriks Kovarian
Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran

svd_decomposition(covarians : list[1i t]]) le[1i

Gambar 23. Proses Perhitungan SVD
Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran
Untuk impementasi keempat, dapat dilihat pada
program berikut. Proses reduksi noise dilakukan dengan
menggunakan bantuan library numpy. Proses ini
dilakukan dengan cukup sederhana. Idenya adalah
memotong dengan nilai k yang tepat dan ditentukan.

f reduksi_noise(image) :

image_float = image.astype(float)
T = np.lin vd(image_float , full matrice

denoised_image = U @ S_k_matrix @ VT

denoised_image = np.clip(denoised_image , @ , 255)

denoised_image = denoised_image.astype(np.uint8)
return denoised_image

Gambar 24. Proses Reduksi Noise
Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran

Untuk implementasi kelima, dapat dilihat pada
program berikut. Proses rekonstruksi citra dilakukan
dengan menggunakan bantuan library cv2 dan matplotlib.
Proses ini dilakukan cukup sederhana menggunakan
fungsi bawaan untuk menampilkannya.

ef rekonstruksi_citra(path : str) :

IMREAD_GRAYSCALE)
reduksi_no:
= (10, 5))

Gambear 25. Proses Rekonstruksi Image

Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran
Untuk implementasi keeenam, dapat dilihat pada
program berikut. Proses perhitungan similaritas dilakukan
dengan cara seperti yang sudah dijelaskan pada bab
sebelumnya. Prosesnya dimulai dengan proyeksi query
dan database ke layar PCA. Selanjutnya, perhitungan
similaritas dan penyortiran dilakukan dan menghasilkan
sebuah kumpulan data yang memenuhi standar.

, k_eige

Gambar 26. Proses Proyeksi Query
Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran

: list[list[float]] , k_eigen_vector : list[list[float]]) -> list[list[

Gambar 27. Proses Proyeksi Database
Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran
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f count_function(query : list[float] , data : list[f

sumq 0.0

size len(query)

for i in range (size) :
sumq = sumq + (query[i]

res = sqrt(sumq)

return res

Gambar 28. Proses Hitung Similaritas
Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran

tuple[1list[1ist[float]]

- data[i]) * (query[i] - data[i])

minimun_similarity(data : list[list[float]] , target : float) -> , list[float]] :

Gambar 29. Proses Pemilihan Standar Similaritas
Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran

Gambar 30. Kumpulan Hasil Penyortiran
Sumber: Dokumen Penulis / Lampiran

Dengan seluruh implementasi tersebut, program ini
dapat berjalan dengan baik sesuai harapan. Tentunya,
perlu ada banyak penyesuaian tambahan yang
menghubungkan antar subprogram fungsi-fungsi tersebut.
Keseluruhan implementasi program lengkap dapat dilihat
pada source code di lampiran.

V. KESIMPULAN

Setelah melakukan rangkaian penelitian, penulis dapat
menyimpulkan pembahasan atas berbagai percobaan dan
pengamatan yang telah dilakukan sebagai berikut:

1. Penerapan materi aljabar linier dan geometri untuk
memberikan optimalisasi hasil diagnostik dengan
mengimplementasi materi SVD pada pencitraan
medis terbukti sangat banyak dan bermanfaat.

2. SVD terbukti merupakan suatu teknik yang dapat
melakukan pengolahan citra dengan baik, seperti
untuk melakukan kompresi, penghilangan noise,
merekonstruksi citra, dan lainnya.

3. Impelementasi SVD dalam pencitraan medis telah
membuat diagnosis yang dilakukan oleh para
tenaga medis menjadi lebih optimal.

4. Perkembangan dunia teknologi medis kedepannya

akan membuat dunia medis lebih baik secara
perlahan dan terus menerus.

VI. UCAPAN TERIMA KASIH

Alhamdulillah, serangkaian proses penyusunan
makalah yang berjudul " Optimalisasi Hasil Diagnostik:
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Penulis ingin mengucapkan terima kasih yang sebesar-
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https://github.com/RNXFreeze/Makalah-1F2123-
AljabarLinierDanGeometri
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