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 The wavelet thresholding method is an approximation method 

by reducing noise, which is known as the denoising process. 

This denoising process will remove noise while closed the 

important information in the data. In this research, the wavelet 

thresholding method is used to approximate the nonlinear 

function. The data used for the simulation is a representation 

of several functions that represent several events that often 

occur in the real world, which consists of the types of functions 

Blocks, Bumps, Doppler, and HeaviSine.  Based on simulation 

results based on the indicator value of the Cross-Validation 

(CV), the best approximation of the nonlinear function using 

the wavelet thresholding method for the four simulation cases 

are: (i) the Blocks function is given by Haar wavelet with a soft 

of thresholding function and the 10-th resolution level ; (ii) the 

Doppler function is given on the 2-nd order of Symlets wavelet 

with a soft of thresholding function and the 10-th resolution 

level; (iii) the Bumps function is given on the 6-th order of 

Daubechies wavelet with a soft of thresholding function and 

the 10-th resolution level; and (iv) the HeaviSine function is 

given by the 3-rd order of Coiflet wavelet with a soft of 

thresholding function and the 7-th resolution level. 

Copyright © 2021 Authors All rights reserved. 

 

 

  

Pendahuluan 

Berbagai fenomena yang terjadi secara alami cukup menarik dan memberi banyak manfaat 
bagi kehidupan manusia.  Namun pada kenyataannya, fenomena-fenomena tersebut sulit 
untuk dipelajari karakteristiknya karena keterbatasan informasi yang terkait seperti bentuk 
fisik, warna, bau, dan/atau model matematisnya.  Fenomena-fenomena tersebut diantaranya 
getaran gempa, pergerakan harga saham, curah hujan, intensitas radiasi, intensitas polusi 
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udara dan sebagainya.  Para ilmuwan mempelajari fenomena-fenomena seperti itu melalui 
proses visualisasi per satuan waktu pengamatan yang menghasilkan suatu kurva atau grafik.  
Dengan adanya kurva representasi ini, karakteristik dari fenomena-fenomena tersebut 
sedikit demi sedikit mulai dapat dipelajari, diantaranya penentuan model matematisnya. 
 
Model matematis dari suatu kurva atau grafik sebagai representasi suatu fenomena yang 
terjadi secara umum berbentuk tidak linear (nonlinear).  Secara analitis, representasi kurva 
tersebut sulit untuk ditentukan.  Salah satu teknik atau metode yang dapat dilakukan adalah 
menggunakan metode numerik yang dikenal dengan nama tehnik aproksimasi [1,2].  
Beragam penelitian telah menggunakan teknik aproksimasi, khususnya dalam aproksimasi 
fungsi nonlinear diantaranya [3] menggunakan algoritma adaptive geedy, [4] menggunakan 
neural network, dan [5] menggunakan pendekatan piecewise linear.   Aproksimasi suatu kurva 
yang direpresentasikan sebagai grafik dari suatu fungsi nonlinear, dapat dilakukan dengan 
berbagai teknik diantaranya metode time series, transformasi Fourier, dan teknik wavelet [6].   
   
Wavelet merupakan salah satu metode matematika yang secara masif menjadi alternatif 
dalam analisis sinyal atau gambar. Pada beberapa dekade terakhir, penerapan transformasi 
wavelet banyak digunakan untuk menyelesaikan masalah nyata karena mampu 
menggambarkan proses nonstasioner secara lebih baik. Jika dibandingkan dengan 
transformasi Fourier, penggunaan wavelet jauh lebih masif dan banyak menarik perhatian, 
terutama karena kemampuan wavelet dalam menganalisis data, baik data stasioner maupun 
nonstasioner dan termasuk dalam hal mengestimasi fungsi-fungsi yang mulus [7]. Di sisi 
lain, kekurangan transformasi Fourier sebagai alat analisis, khususnya berkaitan dengan 
data nonstasioner, diantaranya metode ini tidak dapat melokalisasi domain waktu, dan 
kompleksitas komputasi pada algoritma dekomposisi yang relatif lebih besar [8, 9]. 
 
Penggunaan metode wavelet sebagai alat analisis grafik, khususnya terkait dengan 
aproksimasi fungsi adalah metode wavelet thresholding. Metode ini dapat memberikan hasil 
aproksimasi yang cukup baik melalui langkah mereduksi noise (gangguan) yang terdeteksi 
[10; 11]. Metode wavelet thresholding dapat diterapkan pada data runtun waktu, stasioner, 
dan fungsi nonlinear [12]. 
 
Beberapa penelitian telah dilakukan berkaitan dengan penggunaan metode wavelet 
thresholding.  Diantaranya, telah mengenalkan langkah-langkah estimasi kurva 
menggunakan wavelet thresholding dengan menggunakan bahasa pemrograman R [13]. 
Selanjutnya membandingkan estimator regresi nonparametrik menggunakan metode 
wavelet dengan metode Fourier [14], dan telah mengenalkan minimax thresholding dalam 
metode wavelet thresholding [15]. Adapun [16] telah membandingkan beberapa metode untuk 
mendapatkan nilai threshold optimum dalam mereduksi data noise.  Pada penelitian ini, 
diperlihatkan bahwa penggunaan metode wavelet thresholding secara signifikan mampu 
mengaproksimasi fungsi-fungsi nonlinear tipe Blocks, Bumps, Doppler, dan Heavisine yang 
diberi noise. 

Teori Dasar 

Metode wavelet thresholding seringkali disebut estimator wavelet nonlinier. Misalkan sinyal 
yang diamati dalam deret waktu dengan panjang 𝑚 direpresentasikan sebagai fungsi: 
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 ( ) ( ) ( ),    1,2,3, , .y t x t n t t m= + =  (1) 

 

dengan 𝑛(𝑡) menyatakan additive noise, dan 𝑥(𝑡) adalah sinyal asli. Secara umum, tidak ada 
informasi yang tersedia tentang 𝑥(𝑡)  dan 𝑛(𝑡)  secara jelas, seperti fungsi kepadatan 
peluang, standar deviasi, dan sebagainya. Akibatnya, domain representatif dari sinyal yang 
mampu membedakan sinyal asli dari gangguan akan membantu untuk masalah 
pengurangan noise. Dalam penggunaan metode wavelet, mengharuskan jumlah titik data 

𝑛 = 2𝑚  dan 𝑥𝑖 =
𝑖

𝑛
 untuk suatu bilangan asli n dan m, serta 1,2, ,i n=  maka 

𝑦𝑖~(𝑓 (
𝑖

𝑛
) , 𝜎2) dengan  menyatakan simpangan data. Rata-rata dan varian dari 𝑑̂𝐽,𝑘 

adalah 𝐸⌊𝑑̂𝐽,𝑘⌋ = 𝑑𝐽,𝑘  dan 𝑣𝑎𝑟(𝑑̂𝐽,𝑘) =
𝜎2

𝑛
 sehingga 𝑑̂𝐽,𝑘~(𝑑𝐽,𝑘 ,

𝜎2

𝑛
), dengan koefisieen wavelet 

empirirs 𝑑̂𝐽,𝑘  memuat sejumlah noise dan hanya relatif sedikit yang memuat sinyal 

signifikan.  Dengan demikian dapat direkontruksi estimator wavelet dengan sejumlah 
koefisien terbesar metode ini menekankan rekontruksi wavelet dengan menggunakan 
sejumlah koefisien terbesar, yakni hanya koefisien yang lebih besar dari suatu nilai tertentu 
yang diambil, sedangkan koefisien yang lainnya diabaikan, atau dianggap nol. Nilai 
tertentu tersbut dinamakan nilai thresholding (batas ambang) dan estimatornya 
menghasilkan: 
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dengan 

𝑐̂𝑗0,𝑘 : penduga koefisien fungsi skala 𝑐𝑗0,𝑘 

𝑑̂𝑗,𝑘 : penduga koefisien wavelet 𝑑𝑗,𝑘 

𝜆 : parameter nilai thresholding 
𝜕𝜆 : fungsi thresholding 
  : simpangan data 

Dalam penerapannya, terdapat dua jenis fungsi wavelet thresholding 𝜕𝜆, yaitu: 
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,

( )
0,

H
x x

x
x







 
 = 


             

b) Soft thresholding: 
( )( ) ,

( )
0,

s
sign x x x

x
x



 



 − 
 = 



             

 

Gambar 1.  Grafik fungsi (a) Hard Thresholding dan (b) Soft Thresholding 
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Fungsi hard thresholding merupakan fungsi dikontinu yang memberikan nilai nol untuk 
setiap domain yang nilai absolutnya kurang dari nilai thresholding 𝜆  dan bernilai dirinya 
sendiri untuk domain yang lebih besar atau sama dengan nilai thresholding 𝜆.  Sebaliknya, 
fungsi soft thresholding merupakan fungsi kontinu untuk setiap nilai 𝑥  pada domainnya.  
Motivasi penggunaan soft thresholding berasal dari prinsip bahwa noise mempengaruhi 
seluruh koefisien wavelet. Sifat kontinu dari fungsi soft thresholding secara statistika juga 
memberikan kondisi yang lebih dalam hal aproksimasi suatu fungsi atau data [13, 17, 18]. 

Dalam merekonstruksi fungsi wavelet, biasanya nilai σ tidak diketahui.  Oleh karena itu, 𝜎 
harus diestimasi dari data. Estimasi 𝜎 didasarkan pada koefisien wavelet empiris pada level 
resolusi tertinggi dengan fungsi median deviasi absolut [19]. 

 
( )( )1, 1,

0,6745

j k j kmedian d median d


− −−
=  (3) 

Prinsip dari estimator wavelet thressholding adalah mempertahankan koefisien wavelet yang 
nilainya lebih besar dari suatu nilai thresholding tertentu dan mengabaikan koefisien wavelet 
yang kecil. Selanjutnya koefisien wavelet yang besar ini digunakan untuk merekontruksi 
fungsi aproksimasi yang dicari. 

 
Metode Penelitian 

Pada penelitian ini dilakukan simulasi penerapan wavelet dalam mengaproksimasi suatu 
fungsi non linear. Simulasi melibatkan empat tipe fungsi yaitu fungsi Block, Bumps, Heavy 
sine, dan Doppler dengan empat basis wavelet yaitu Haar, Daubechies, Symlet, dan Coiflet, 
dengan kombinasi level resolusi dan fungsi thresholding yang digunakan pada setiap 
basisnya. Komputasi dilakukan dengan menggunakan Python dengan library yang memuat 
tools wavelet (pywavelet). Untuk setiap bentuk fungsi, banyaknya data yang digunakan untuk 
simulasi adalah 1.024 data. 

 
Tahapan penelitian dimulai dengan perancangan simulasi, yaitu membangkitkan sinyal 
menggunakan keempat fungsi dasar yaitu fungsi Blocks, Bumps, Doppler, dan Heavisine. 
Berdasarkan standar deviasi dari masing-masing fungsi tersebut, kemudian digunakan 
untuk membangkitkan eror yang akan ditambahkan pada masing-masing fungsi tersebut, 
yang selanjutnya dijadikan sebagai sinyal yang mengandung noise.  Kemudian sinyal yang 
mengandung noise ini digunakan sebagai data masukan pada proses aproksimasi 
menggunakan metode wavelet thresholding. Berikut alur proses aproksimasi menggunakan 
metode wavelet thresholding. 

𝑦
 𝐷𝑊𝑇 
→      {𝑐𝑗0𝑘 , 𝑑𝑗𝑘}

 𝑇ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑑𝑖𝑛𝑔 
→             {𝑐𝑗0𝑘, 𝛿𝜆(𝑑𝑗𝑘)}

 𝐼𝐷𝑊𝑇 
→       𝑔

^

𝜆 (4) 

Proses aproksimasi dimulai dengan melakukan dekomposisi terhadap setiap fungsi 
menggunakan transformasi wavelet diskrit, dan diperoleh koefisien wavelet untuk setiap 
sinyalnya. Kemudian koefisien wavelet yang diperoleh diseleksi menggunakan nilai tertentu 
(threshold) dan diperoleh koefisien baru hasil thresholding. Koefisien wavelet baru yang 
diperoleh direkonstruksi kembali menjadi sinyal utuh menggunakan transformasi wavelet 
balikan dan diperoleh sinyal baru hasil aproksimasi menggunakan metode wavelet 
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thresholding. Kemudian menghitung nilai Cross-Validation (CV) dari model yang digunakan 
dalam proses aproksimasi.  Nilai CV digunakan sebagai indikator kebaikan model untuk 
mendapatkan model optimal dalam proses aproksimasi menggunakan metode wavelet-
thresholding. Menghitung nilai CV menggunakan metode Two-Fold CV dilakukan dengan 
beberapa langkah seperti bagan berikut ini (Gambar 2). 

 
Gambar 2. Langkah-langkah menghitung nilai CV 

 
Parameter yang mempengaruhi tingkat kemulusan kurva dalam Aproksimasi Fungsi 
menggunakan metode wavelet thresholding adalah pemilihan jenis fungsi wavelet, level 
resolusi, jenis fungsi thresholding, dan nilai thresholding [13, 17, 18]. Sehingga untuk mendapat 
hasil terbaik dilakukan optimasi untuk setiap parameter. Proses optimalisasi dibagi dua, 
proses optimalisasi pertama terhadap basis wavelet dan level resolusi yang digunakan pada 
proses transformasi wavelet, serta fungsi thresholding yang digunakan pada proses 
thresholding. Kemudian proses optimalisasi kedua khusus nilai threshold yang menjadi batas 
ambang pada proses thresholding dilakukan optimalisasi khusus menggunakan metode 
optimalisasi heuristic golden section search.  
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Gambar 3. Langkah-langkah optimalisasi parameter 

 

Nilai CV yang diperoleh menggunakan metode twofold cross validation adalah nilai CV 
optimal untuk setengah data.  Pada universal threshold, nilai threshold 𝜆 optimal untuk 
𝑛 data adalah:  

 ( ) ( )2logn n =  (5) 

Persamaan (5) secara heuristik memberikan nilai threshold yang cocok untuk n titik data. 
Berdasarkan Persamaan (5), nilai threshold optimal untuk 𝑛/2 titik data adalah: 

 2log
2 2

n n

   

=   
   

. (6) 

Melalui manipulasi aljabar, Persamaan (6) memberikan: 

 

1
2

log 2
( ) 1

log 2

n
n

n
 

−

   
= −   

  
 (7) 

dan selanjutnya Persamaan (7) digunakan sebagai nilai threshold optimal untuk n data [19]. 

 
Hasil dan Pembahasan  

Representasi fungsi nonlinear pada kehidupan sehari-hari dapat dipandang sebagai kurva 
atau grafik dari suatu fungsi dan seringkali berbentuk fungsi nonlinear.  Selanjutnya, 
diantara fungsi nonlinear yang banyak merepresentasikan fenomena nyata adalah fungsi 
Bumps, Blocks, Heavisine, dan Doppler akan digunakan sebagai basis fungsi dalam simulasi 
pada tulisan ini. 
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Fungsi Block merupakan representasi sinyal yang menggambarkan independensi dari media 
berlapis dalam geofisika, dan cuplikan 1-d yang sering muncul sepanjang kurva tertentu 
dalam pemrosesan gambar.   Fungsi Blocks diberikan oleh persamaan berikut ini. 

 ( ) ( )j j

j

f x h K x t= −  (8) 

dengan 

 
1 ( )

( )
2

sign x
K x

+
=  (9) 

dan 

 𝑡𝑗 = (1;  13;  15;  23;  25;  40;  44;  65;  76;  78) 

ℎ𝑗 = (4; -5; 3; -4; 5; -4,2; 2,1; -4,3; 3,1; -5) 

𝑥 = 0,1,2,3,… , 𝑡   dan    𝑡 = 2𝑛, 𝑛 ∈ ℕ 

Fungsi Bumps adalah representasi sinyal yang menggambarkan loncatan spektrum yang 
sering muncul pada spektroskopi NMR, Infrared, dan absorpsi spectroscopy. Fungsi Bumps 
diberikan oleh persamaan berikut ini. 

 ( )
j

j

j j

t t
f t h K

w

 −
=   

 
  (10) 

dengan 

 ( )
1

( ) 1K t t
−

= +  (11) 

dan 

𝑡𝑗 = 𝑡𝐵𝑙𝑜𝑐𝑘𝑠 

ℎ𝑗 =(4; 5; 3; 4; 5; 4,2; 2,1; 4,3; 3,1; 5) 

𝑤𝑗 = (0,005; 0.005; 0,006; 0,01; 0,01; 0,03 0.01; 0,01; 0,005; 0,008; 0,005) 

𝑥 = 0,1,2,3,… , 𝑡  dan    𝑡 = 2𝑛, 𝑛 ∈ ℕ 

Fungsi Heavisine adalah fungsi sinus yang “rusak” dengan dua lompatan.  Sinyal fungsi 
seperti ini pada penerapannya menggambarkan pola data runtun waktu seperti data 
pergerakan saham, curah hujan, polusi udara, dan lainnya.  Fungsi Heavisine diberikan oleh 
persamaan berikut ini. 

 ( ) 4sin(4 ) ( 0.3) (0.72 )f t t sign t sign t= − − − −  (12) 

dengan  

𝑥 = 0,1,2,3,… , 𝑡  dan    𝑡 = 2𝑛, 𝑛 ∈ ℕ 

Fungsi Doppler, sesuai namanya merupakan gambaran dari efek Doppler. Pemrosesan 
matematika dari fungsi ini diperumit oleh variasi frekuensi dan amplitudo yang signifikan. 
Fungsi ini menjelaskan banyak proses pada masalah kedokteran, optik, dan sejumlah ilmu 
terapan lainnya dimana efek Doppler digunakan, seperti perubahan panjang gelombang 
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untuk pengamat yang bergerak relatif terhadap sumber gelombang. Fungsi Doppler 
diberikan oleh persamaan berikut ini. 

 ( )
1
2

2 (1 )
( ) (1 ) sinf t t t

t

 



+ 
= −  

+ 
 (13) 

dengan 

𝑥 = 0,1,2,3,… , 𝑡  dan  𝑡 = 2𝑛, 𝑛 ∈ ℕ 

Gambar 4.  Grafik dari fungsi Blocks, Bumps, Doppler, dan Heavisine 

 
Ditinjau berdasarkan tujuan dari penelitian ini untuk mengaproksimasi fungsi yang bentuk 
kurvanya tidak diketahui, setiap fungsi dimodifikasi sedemikian hingga diperoleh sinyal 
yang bentuknya “rusak” dengan ditambahkan suatu eror, dalam hal ini eror yang 
berdistribusi Normal (0,1). Metode wavelet thresholding adalah metode yang digunakan untuk 
merekonstruksi data yang “dirusak” menggunakan sejumlah koefisien wavelet threshold, 
yakni hanya koefisien yang lebih besar dari suatu nilai tertentu yang diambil, sedangkan 
koefisien yang lainnya diabaikan (dianggap 0). Nilai tertentu tersebut dinamakan nilai 
threshold (nilai ambang). Pemilihan nilai threshold awal menggunakan nilai universal 
thresholding yang diperkenalkan oleh [19], yang hanya bergantung pada banyaknya data 
pengamatan 𝑛, dengan data yang digunakan sebesar 211 untuk setiap data diperoleh nilai 
threshold awal sebesar 3,9050. 
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Gambar 5. Data simulasi yang telah ‘dirusak’ dengan menambahkan eror 

 
Optimalisasi parameter dilakukan dengan menggunakan nilai threshold awal yang telah di 
dapatkan pada sebesar 3,9050. Optimalisasi parameter dilakukan dalam dua tahap, pertama 
optimalisasi basis wavelet, fungsi thresholding dan level resolusi dilakukan secara langsung 
dengan membandingkan nilai Cross Validation (CV) dari setiap parameter untuk setiap 
sinyal, sedangkan pada optimalisasi nilai threshold dilakukan dengan menggunakan metode 
optimalisasi heuristik Golden Section Search dengan fungsi CV sebagai fungsi objektif pada 
proses optimalisasi. 
 
Model aproksimasi fungsi-fungsi nonlinear berdasarkan tipe basis fungsi wavelet, jenis fungsi 
thresholding, level resolusi dan nilai CV tahap pertama diberikan oleh Tabel 1. 

Tahap kedua, setelah mendapatkan nilai thresholding optimal menggunakan metode 
optimalisasi Golden Section Search, optimalisasi dilakukan menggunakan model terbaik yang 
diperoleh untuk setiap sinyal. Nilai thresholding optimal yang diperoleh untuk setiap model 

adalah 3,9050 untuk 
2

n  data dan 4,0956 untuk n data, kecuali model 11.  Untuk model 11, 

nilai thresholding optimal untuk 
2

n  data sebesar 3,7428 dan untuk n data sebesar 3,9255. 
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Tabel 1. Hasil aproksimasi menggunakan keempat basis wavelet untuk masing-masing fungsi 

sinyal 
parameter optimal 

Model basis wavelet fungsi thresholding Resolusi level nilai CV 

Blocks 

Model 1 Haar Soft 7 601,2833859775 

Model 2 Db2 Soft 6 608,2132341953 

Model 3 coif7 Soft 6 687,7792275726 

Model 4 Sym7 Soft 10 605,6301539735 

Doppler 

Model 5 Haar Soft 10 24,7862282720 

Model 6 Db2 Soft 10 12,1867964090 

Model 7 coif3 Soft 10 32,1330493452 

Model 8 Sym2 Soft 10 12,1867964089 

Bumps 

Model 9 Haar Soft 10 0,3264771690 

Model 10 Db6 Soft 9 0,1105389311 

Model 11 coif2 Soft 10 0,8002466417 

Model 12 Sym3 Soft 10 0,5284810369 

Heavisine 

Model 13 Haar Soft 8 4,6983378974 

Model 14 Db5 Soft 8 2,3100750483 

Model 15 coif3 Hard 7 9,4647879738 

Model 16 Sym2 Soft 7 10,0905995365 

 
 
  

 
Gambar 6.  Aproksimasi fungsi Blocks berdasarkan empat variansi fungsi basis 
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Gambar 6 memperlihatkan aproksimasi fungsi Blocks menggunakan metode wavelet 
Thresholding berdasarkan empat basis fungsi wavelet yang digunakan yaitu Haar, Daubechies 
orde 2, Coiflet orde 3, dan Symlet orde 2.  Secara statistik, berdasarkan indikator nilai CV 
diperoleh bahwa fungsi aproksimasi menggunakan basis Haar merupakan fungsi 
aproksimasi terbaik untuk fungsi Blocks dengan nilai CV sebesar 601,2833859775.  Gambar 7 
memperlihatkan grafik fungsi Blocks, fungsi Blocks “rusak”, dan grafik fungsi aproksimasi 
terbaik diberikan oleh metode wavelet thresholding dengan basis menggunakan basis Haar 
(warna merah).  
 

 

Gambar 7.  Aproksimasi fungsi Blocks menggunakan metode wavelet thresholding dengan 
fungsi basis wavelet Haar 

 
Secara kasat mata terlihat bahwa sinyal hasil aproksimasi menggunakan basis Haar hampir 
menutupi setiap bagian dari sinyal asli. Dengan demikian, model 1 dengan basis wavelet 
Haar, fungsi soft thresholding, dan resolusi level 7 adalah model terbaik untuk 
mengaprokaimasi fungsi Block yang secara statistik diberikan oleh nilai CV sebesar 
601,2833859775. 
 

 
Gambar 8.  Aproksimasi fungsi Doppler berdasarkan empat variansi fungsi basis 
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Selanjutnya, untuk kasus aproksimasi fungsi Doppler dengan metode wavelet Thresholding 
menggunakan empat basis yaitu wavelet Haar, Daubechies orde 2, Coiflet orde 3, dan Symlet 
orde 2 diberikan oleh Gambar 8.  Secara visual, hasil aproksimasi fungsi doppler dapat 
dilihat bahwa ketiga basis wavelet selain wavelet Haar, dapat mempertahankan karakteristik 
dasar yang ada pada sinyal Doppler walaupun tidak sama persis dengan sinyal aslinya.  
Dari keempat basis yang digunakan untuk mengaproksimasi, berdasarkan indikator nilai 
CV, basis wavelet Daubechies orde 2 dan Symlet orde 2 merupakan model terbaik untuk 
mengaproksimasi sinyal tipe Doppler.  Gambar 9 berikut memperlihatkan hubungan grafik 
fungsi aproksimasi menggunakan metode wavelet thresholding dengan basis Daubechies dan 
Symlet dengan grafik fungsi Dopler. 
 
 

 
Gambar 9.  Aproksimasi fungsi Doppler menggunakan metode wavelet thresholding dengan 

fungsi basis wavelet Daubechies orde 2. 
 
 
Berdasarkan indikator nilai CV, model aproksimasi menggunakan basis Symlet orde 2 
dengan fungsi soft thresholding, dan resolusi level 10 adalah model terbaik untuk 
mengaprokaimasi fungsi Doppler dengan CV yang di peroleh sebesar 12,1867964089. 
 

 
Gambar 10.  Aproksimasi fungsi Bumps berdasarkan empat variansi fungsi basis 
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Gambar 10 memperlihatkan aproksimasi fungsi Bumps menggunakan empat basis wavelet 
yaitu Haar, Daubechies orde 6, Coiflet orde 2, dan Symlet orde 3.  Secara statistik, 
berdasarkan indikator nilai CV diperoleh bahwa fungsi aproksimasi menggunakan basis 
Daubechies orde 6 merupakan fungsi aproksimasi terbaik untuk fungsi Bumps dengan nilai 
CV sebesar 0,1105.  Gambar 11 memperlihatkan grafik fungsi Bumps, fungsi Bump “rusak”, 
dan grafik fungsi aproksimasi terbaik diberikan oleh metode wavelet thresholding dengan 
basis wavelet menggunakan basis Daubechies orde 6 (warna hijau).  
 

 
Gambar 11. Aproksimasi fungsi Bumps menggunakan metode wavelet thresholding dengan 

fungsi basis wavelet Daubechies orde 6. 
 
Pada visualisasi hasil aproksimasi fungsi Bumps (Gambar 11) terlihat bahwa basis wavelet 
Haar hasilnya tidak sebaik tiga basis lainnya, karena bentuk fungsi Haar itu yang seperti 
kotak dan tidak mulus sehingga membuatnya kurang baik dalam mengaproksimasi sinyal 
seperti sinyal Bumps. 
 
Secara detail, Gambar 11 memperlihatkan bahwa sinyal hasil aproksimasi menggunakan 
basis Daubechies orde 6 dengan fungsi soft thresholding, dan resolusi level 7 adalah model 
terbaik untuk mengaprokaimasi fungsi Bumps dengan nilai CV sebesar 0,1105389311. 

Gambar 12. memperlihatkan aproksimasi fungsi Heavisine menggunakan metode wavelet 
Thresholding berdasarkan empat basis wavelet yaitu Haar, Daubechies orde 5, Coiflet orde 3, 
dan Symlet orde 2.   Grafik hasil aproksimasi untuk fungsi Heavisine pada Gambar 12 
tersebut terlihat bahwa ketiga basis wavelet dapat mempertahankan karakteristik dasar 
sinyal Heavisine, kecuali aproksimasi dengan basis Haar. Ketiga basis selain basis Haar 
memperlihat hasil aproksimasi yang sangat baik hampir menyerupai sinyal aslinya. 
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Gambar 12.  Aproksimasi fungsi Heavisine berdasarkan empat variansi fungsi basis 

 
 
 

 
Gambar 13. Aproksimasi fungsi Heavisine menggunakan metode wavelet thresholding 

dengan fungsi basis wavelet Daubechies orde 5. 
 
Secara statistik berdasarkan indikator nilai CV, model aproksimasi terbaik untuk fungsi 
Heavisine diberikan oleh fungsi aproksimasi berbasis wavelet Daubechies orde 5 dengan 
fungsi soft thresholding, dan resolusi level 8 (Gambar 13) adalah model terbaik untuk 
mengaproksimasi fungsi Doppler dengan CV yang di peroleh sebesar 2,3100750483. 
 
Secara numerik, hasil penelitian ini sejalan dengan hasil yang telah diperoleh [20] bahwa 
aproksimasi fungsi nonlinear menggunakan transformasi wavelet tipe Daubechies dan 
Symlets cukup signifikan untuk mengaproksimasi fungsi nonlinear menggunakan data 
simulasi dan data real.   

Kesimpulan 

Berdasarkan hasil simulasi, nilai threshold optimal untuk setiap sinyal dalam aproksimasi 
fungsi nonlinear menggunakan metode wavelet thresholding adalah 4,0956.   Untuk masing-
masing varian fungsi yang disimulasikan, fungsi aproksimasi terbaik menggunakan metode 
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wavelet thresholding adalah (i) fungsi Blocks diberikan oleh basis Haar dengan fungsi 
thresholding tipe soft  dan resolusi level 10, (ii) fungsi Doppler diberikan oleh basis Symlet 
orde 2 dengan fungsi thresholding tipe soft dan resolusi level 10, (iii) fungsi Bumps diberikan 
oleh basis Daubechies orde 6 dengan fungsi thresholding tipe soft dan resolusi level 10, dan 
(iv) fungsi heavisine diberikan oleh basis Daubechies orde 5 dengan fungsi thresholding tipe 
soft, dan resolusi level 8. 
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