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2.1 Citra

Secara harfiah, citra (image) adalah gambar pada bidang dwimatra (dua
dimensi). Ditinjau dari sudut pandang sistematis, citra merupakan fungsi continue
dari intensitas cahaya pada bidang dwimatra (2D) (Pramitarini, 2014). Sumber
cahaya menerangi objek, objek memantulkan kembali sebagian dari berkas cahaya
tersebut. Pantulan cahaya ini ditangkap oleh alat-alat optik, misalnya mata pada
manusia, kamera, scanner dan sebagainya, sehingga bayangan objek yang disebut

citra tersebut terekam.

2.2 Segmentasi Citra

Klasifikasi citra merupakan proses pengelompokan pixel pada suatu citra
ke dalam sejumlah class (kelas), sehingga setiap kelas dapat menggambarkan suatu
entitas dengan ciri-ciri tertentu (Arifin & Septiana Kurniati, 2014). Menurut
(Manalu, 2014) metode klasifikasi dapat dikelompokkan menjadi dua, yaitu metode
klasifikasi terbimbing dan metode klasifikasi tak terbimbing.

Dalam Klasifikasi terbimbing, pemilihan kelas dilakukan dengan cara
membandingkan Kkarakteristik data dengan karakteristik kelas data yang sudah
diketahui sebelumnya. Sedangkan pada klasifikasi tak terbimbing, data dimasukkan
ke dalam kelas data yang belum diketahui karakteristiknya, bisa disebut cluster.
Proses cluster ini disebut clustering. Tujuan dari segmentasi citra pada prinsipnya
sama dengan tujuan dari clustering. Dalam penelitian ini digunakan metode

Klasifikasi tak terbimbing.
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Secara formal segmentasi adalah membagi suatu citra menjadi wilayah-
wilayah yang homogen berdasarkan kriteria keserupaan tertentu antara derajat
keabuan suatu piksel dengan derajat keabuan piksel-piksel tetangganya (Winarno,
2009). Segmentasi citra dapat didefinisikan sebagai proses membagi suatu citra R
ke dalam beberapa daerah R, Rz, ..., Rn sedemikian sehingga:

a. Setiap segmentasi adalah lengkap : U=, R; = R

b. Setiap daerah adalah uniform

c. Setiap daerah tidak saling beririsan: R; N R; = @, Vi # |
d. Piksel pada suatu daerah memiliki sifat yang sama

e. Daerah yang saling bertetangga memiliki sifat yang berbeda.

Menurut (Suhendra, 2014) algoritma segmentasi secara umum berbasiskan
pada salah satu dari dua sifat dasar nilai intensitas, yaitu:

a. Diskontinu: membagi suatu citra berdasarkan perubahan besar nilai intensitas
(seperti sisi). Algoritma ini biasanya didahului dengan proses edge detection.

b. Similaritas: membagi suatu citra berdasarkan similaritas sesuai kriteria tertentu
yang sudah didefinisikan, salah satu algoritma yang termasuk dalam kelompok
ini adalah algoritma yang berdasarkan proses clustering.

2.3 Konsep Jarak

Penentuan fungsi keputusan menurut metode Kklasifikasi ini berdasarkan
jarak minimum. Jika sudah diketahui informasi sampel kelas A dan kelas B, dan
ingin mengklasifikasikan suatu objek x, maka yang dilakukan adalah mencari jarak
terdekat antara objek x tersebut dengan rata-rata tiap kelas. Berdasar pada

pendefinisian “jarak”, paling tidak ada dua metode yang termasuk ke dalamnya
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yaitu Euclides Distance dan Mahalanobis Distance (Maimon & Rokach, 2005).
Dalam penelitian ini akan digunakan Euclides Distance atau jarak Euclides.
Jarak Euclides didefinisikan sebagai:

dj (x) = |Xx — K| oo, rumus 2.1

Dimana |x — uj| = ((x ) (x - yj)>2. Di sini g, adalah mean (rata-rata)
dari kelas ke-j.

2.4 Algoritma C-Means Clustering
C-Means Clustering adalah teknik yang cukup sederhana dan cepat dalam
pekerjaan pengelompokan data. Algoritma C-Means Clustering adalah metode
clustering berbasis jarak yang membagi data ke dalam sejumlah cluster dan
algoritma ini bekerja hanya pada atribut numerik (Maimon & Rokach, 2005).
Prinsip utama dari teknik ini adalah menyusun k buah centroids dari sekumpulan
data. C-Means Clustering dimulai dengan pembentukan centroid di awal kemudian
secara iteratif centroid ini diperbaiki hingga konvergen. Perubahan ini diukur
menggunakan fungsi objektif J yang umumnya didefinisikan sebagai jumlah atau
rata-rata jarak tiap data dengan centroid.
Secara sederhana algoritma C-Means Clustering adalah sebagai berikut:
a. Inputimage.
b. Inisialisasi parameter:
1) Jumlah cluster yang akan dibentuk (c).
2) Kriteria penghentian (Maximum lterations, Precision).
c. Pembangkitan titik pusat tiap cluster (dilakukan pertama kali secara acak oleh

komputer sebanyak c¢ yang ditentukan).
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d. Bentuk matriks partisi awal Ujj dengan menggunakan Kriteria jarak minimal

piksel i ke centroid cluster-j.

Berikut adalah penggalan program untuk mendapatkan matriks partisi awal Ujj:

—
for (int i = 0; i « this.cp.Count; i++)
{

usterPoin

double sum =

int = this.cp[i]:
0:

po
Q.
for (imt j = 0; j < this.cc.Count; j++)

o[i, 7l
sum += U[i, 31:

Gambar 2.1 Penggalan Program Matriks Partisi Awal pada C-Means
e. Hitung fungsi objektif (dihitung dengan rumus 2.2).

Berikut adalah penggalan program untuk menghitung fungsi objektif:

double jE = 0.0;

for (int i = 0; i < this.cp.Count; i++)

{
for (int jJ = 0; j < this.cc.Count; j++)
{

JjE 4= U[i, j] ® Math.Pow(this.calculateEuclideanDi=stance (cp[i], cc[i]l), 2):

return jK:

| ———sssssssssssssss[sssssssss[S[[\S[sssssS[ss\ S _S_SS[[S[ssswmmmmm—m_——————wwmmwee—»,

Gambar 2.2 Penggalan Program Fungsi Objektif pada C-Means
f.  Uiji kriteria penghentian (Maximum Iteration atau Precision).
Jika |J| < accuracy atau maxlteration < max, berhenti.
g. max=max + 1.
h. Hitung titik pusat cluster baru (dihitung dengan rumus 2.3).

Berikut adalah penggalan program untuk menghitung titik pusat cluster baru:
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[=or (int 3 = 0: 3 < this.cc.Counc: 3++)
-0id centroid = this.cc[3]:

centroid.pixelCount = 1;
centroid.R5um = 0;
centroid.GSum = 0;
centroid.B5um = 0;
centroid.membershipSum = 0;

for (int i = 0; i < this.cp.Count; i++)
{

Clust nt point = this.cpl[i]:
1=10[4i, ji:

centroid.RSum += 1 * point.pixelColor.R;
centroid.GSum += 1 * point.pixelColor.G:
centroid.BSum += 1 * point.pixelColor.B;
centroid.membershipSum += 1:

if (U[i, 3] == point.clusterIndex)
{
centroid.pixelCount += 1:

centroid.pixelColor = Color.FromArgb((byte) (centroid.RSum / centroid.membershipSum), (byte) (centroid.GSum / centroid.membershipSum),
(byte) (centroid.BSum / centroid.membershipSum));

Gambar 2.3 Penggalan Program Hitung Pusat Cluster pada C-Means
I.  Hitung fungsi keanggotaan setiap piksel pada tiap cluster (dihitung dengan
rumus 2.4).

Berikut adalah penggalan program untuk menghitung fungsi keanggotaan:

for (int i = 0; i < cc.Count; i++)
{
for (imt j = 07 j < cp.Count; j++)
{
double top:
doukble sumTerm = 0.0;

top = calculateEuclideanDistance (cp[j]l, cc[il):
if (top < 1.0) top = epsilon;
for (int k = 0; k < cc.Count; k++)

{
sumTerm += top / calculateEuclideanDistance (cp[j]l, cclk]):

Uli, i1 = (doubkle) (1.0 / Mach.Pow(sumTerm, 2)):

Gambar 2.4 Penggalan Program Fungsi Keanggotaan pada C-Means
j.  Perbaharui matriks Us;.

k. Ulangi langkah e.
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Fungsi objektif ada dalam persamaan berikut:

Je = X1 X521 ijIpi — vl rumus 2.2
Jk : fungsi objektif
n : banyaknya piksel
c : banyaknya cluster
U - fungsi keanggotaan
Pi : nilai piksel ke-i
Vj > nilai centroid cluster ke-j

|pi - vj| :jarak euclide antara p; dan vj yang didefinisikan dalam rumus 2.1.

Perhitungan centroid cluster ke-j ada dalam persamaan berikut:

v = Z?’;lz—; ................................... rumus 2.3
Vj : nilai centroid cluster ke-j
nj : banyaknya piksel dalam cluster-j
Pi - nilai piksel ke-i
J :1,2,3, ...,k

Fungsi keanggotaan dihitung dalam persamaan berikut:

1
pi—vj
Pi="7]

L R Ty R B rumus 2.4

3,

7

Algoritma C-Means Clustering walaupun cepat tetapi ada kelemahannya,

yaitu tidak memperhitungkan kemungkinan bahwa satu data adalah anggota dari
cluster yang lain. Sering kali jarak antara masing-masing centroid tidak terlalu jauh,
sehingga jika ada dua atau lebih kelompok dengan centroid yang berdekatan, maka

konvergensinya akan lama tercapai.
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2.5 Algoritma Fuzzy C-Means Clustering

Metode ini dikembangkan oleh Dunn pada tahun 1973 dan diperbaiki oleh
Bezdek pada tahun 1981 (Maimon & Rokach, 2005). Algoritma Fuzzy C-Means
Clustering (FCM) menganggap setiap piksel dapat bergabung ke dalam beberapa
cluster dengan fungsi keanggotaan yang berbeda-beda, tetapi total dari fungsi
keanggotaan piksel tersebut harus sama dengan 1. Misalnya piksel ke-1 bisa
tergabung dengan cluster 1 dengan fungsi keanggotaan 0.7, dengan cluster 2
dengan fungsi keanggotaan 0.2 dan dengan cluster 3 dengan fungsi keanggotaan
0.1.

Konsep dasar algoritma FCM sama seperti algoritma C-Means
Clustering, pertama kali adalah menentukan jumlah cluster beserta pusatnya yang
akan menandai lokasi rata-rata untuk tiap-tiap cluster. Pada kondisi awal, pusat
cluster ini bisa ditebak atau dibangkitkan secara random. Tiap-tiap piksel memiliki
fungsi keanggotaan untuk tiap-tiap cluster. Algoritma FCM bekerja dengan cara
mengevaluasi fungsi keanggotaan tiap-tiap piksel secara berulang. Perulangan ini

didasarkan pada fungsi objektif seperti dalam persamaan berikut:

Jke = X1 X501 u o — Vi1 rumus 2.5
Jk : fungsi objektif
n : banyaknya piksel
c : banyaknya cluster
U - fungsi keanggotaan
m : fuzziness
pi - nilai piksel ke-i
Vj - nilai centroid cluster ke-j
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|pi - vj| :jarak euclide antara p; dan vj yang didefinisikan dalam rumus 2.1.
Perhitungan centroid cluster ke-j ada dalam rumus 2.3.

Fungsi keanggotaan dihitung dalam persamaan berikut:

1
Hij = T ettt rumus 2.6

Z{ (Pi—Vj )m—l
=1

pi -
Dengan m € [1,00], y; ; adalah fungsi keanggotaan piksel ke-i untuk

cluster ke-j dimana ¥%_; y;; = 1, m konstanta fuzziness. Jadi nilai fungsi
keanggotaan besar mendekati 1 memberikan indikasi bahwa piksel pada posisi
tersebut adalah dekat dengan centroid vektor piksel kelas tertentu. Demikian juga
sebaliknya fungsi keanggotaan kecil diberikan jika piksel jauh dari centroid.
Berikut adalah prosedur dari algoritma Fuzzy C-Means Clustering:
a. Inputimage.
b. Inisialisasi parameter:
1) Jumlah cluster yang akan dibentuk (c).
2) Fuzziness (m).
3) Kiriteria penghentian (Maximum lterations, Precision).
c. Pembangkitan titik pusat tiap cluster (dilakukan pertama kali secara acak oleh
komputer sebanyak ¢ yang ditentukan).
d. Bentuk matriks partisi awal Ujj dengan menggunakan kriteria jarak minimal

piksel i ke centroid cluster-j.
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Berikut adalah penggalan program untuk mendapatkan matriks partisi awal Uj;:

T ——m
for (int 1 = 0; i <« this.cp.Count; i++)
{
ClusterPoint point = this.cp[i]:
double sum = 0.0;

for (int j = 0; j < this.cc.Count; j+4)

d centroid = this.cc[j]:
Mzth.Sgrt (Math.Pow({calculateEuclideanDistance (point, centroid), 2.0)):
Uli, 3] = (diff == 0) ? epsilon : diff;
sum += U[i, j]:

Gambar 2.5 Penggalan Program Matriks Partisi Awal pada FCM

e. Hitung fungsi objektif (dihitung dengan rumus 2.5).

Berikut adalah penggalan program untuk menghitung fungsi objektif:

—

double jE = 0.0;

for (int i = 0; i < this.cp.Count; i++)

{
for (int j = 0; j < this.cc.Count; j++
{

jK += Math.Pow(U[1i, j], this.fuzzyness) * !

{ath.Pow(this.calculateEuclideanDistance (cp[1], cc[i]), 2):

return jHE;

- iisdi ’iAAAAAA M i R AGi A MM A A R >__ —_—bs==TTLOE>>EE——E=—_————,—G_————————————__u_,,,,]

Gambar 2.6 Penggalan Program Fungsi Objektif pada FCM
f.  Uji kriteria penghentian (Maximum Iteration atau Precision).
Jika |J| < accuracy atau maxlteration < max, berhenti.
g. max=max +1.
h. Hitung titik pusat cluster baru (dihitung dengan rumus 2.3).

Berikut adalah penggalan program untuk menghitung titik pusat cluster baru:
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=
for (int 3 = 0; j < this.cc.Count; j++)

id centroid = this.cc[il;
centroid.pixelCount = 1;
centroid.RSum = 0;

centroid.G5um = 0;

centroid.BSum = 0;
centroid.membershipSum = 0;

for (int i = 0; i < this.cp.Count; i++)

nt point = this.cpl[il:
ow(U[i, 31, this.fuzzyness):

centroid.RSum += 1 * point.pixelColoxr.R:
centroid.GSum += 1 * point.pixelColor.G;
centroid.BSum += 1 * point.pixelColor.B:
centroid.membershipSum += 1;

if (U[i, j] == point.clusterIndex)

1
centroid.pixelCount += 1;

Fromargb ( (byte) (centroid.RSum / centroid.membershipSum), (byte) [centroid.GSum / centroid.membershipSum),

centroid.pixelColor = Color
(byte) (centroid.BSum / centroid.membershipSum)):

Gambar 2.7 Penggalan Program Hitung Pusat Cluster pada FCM
Hitung fungsi keanggotaan setiap piksel pada tiap cluster (dihitung dengan

rumus 2.6).

Berikut adalah penggalan program untuk menghitung fungsi keanggotaan:

for (int i = 0; i « cc.Count; i++)
{
for (int j = 0; j < cp.Count; j++)
{
double top:
double sumTerm = 0.0;

top = calculateEuclideanDistance (cp[i]l, cc[i]l):
if (top < 1.0) top = epsilon;
for (int k = 0; k < cc.Count; k++)

{
sumTerm += top / calculateEuclideanDistance (cp[j], cclkl):

T[i, i1 = (double) (1.0 / Hath.Pow(sumTerm, (2 / (this.fuzzyness - 1)}))):

Gambar 2.8 Penggalan Program Fungsi Keanggotaan pada FCM
j. Perbaharui matriks Uj;.

k. Ulangi langkah e.
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