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ABSTRAK  

 

Metode Fuzzy C-means merupakan algoritma pembelajaran tidak terawasi yang menggunakan derajat 

keanggotaan untuk menentukan cluster tiap-tiap titik data. Proses pembelajaran yang tidak terawasi menjadi 

keunggulan untuk dapat diterapkan pada gambar yang terdapat noise. Dilakukan modifikasi terhadap metode 

Fuzzy C-means yaitu dengan melakukan penentuan dan perubahan matriks partisi 𝑈 menggunakan fungsi 

keanggotaan fuzzy untuk mendapatkan proses pembelajaran dan akurasi cluster. Penelitian ini bertujuan untuk 

mendapatkan model terbaik klasifikasi warna daun padi (Oryza Sativa) berdasarkan citra digital dengan 

menggunakan modifikasi metode fuzzy c-means yang diterapkan untuk klasifikasi. Data citra daun padi yang 

digunakan sebanyak 800 citra dengan ukuran 100 × 100 𝑝𝑥 dimana data dibagi menjadi data latih 640 citra untuk 

mendapatkan model dan 160 citra digunakan untuk pengujian model klasifikasi. Data citra diubah menjadi matriks 

Red, Green, Blue (RGB) yang kemudian ditransformasi menjadi matriks fuzzy. Penetapan nilai elemen-elemen 

matriks partisi 𝑈 dilakukan dengan membangkitkan bilangan random berdistribusi Uniform yang kemudian diubah 

menjadi matriks fuzzy. Model fuzzy c-means terbaik untuk klasifikasi diperoleh dengan menggunakan pusat 

cluster dari proses pembelajaran pada 9 percobaan terhadap parameter pangkat (𝑤). Diperoleh model terbaik 

modifikasi metode fuzzy c-means untuk klasifikasi pada percobaan parameter pangkat (𝑤) sama dengan 2 dengan 

accuracy (ACC) 71%,  specificity (SPC) 76%, sensitivity (TPR) 54%, positive predictive value (PPV) 51%, dan 

negative predictive value (NPV) 85%. 

Kata Kunci – Matriks Fuzzy, fuzzy c-means, Matriks Partisi 𝑈 

 

1. PENDAHULUAN 
Metode Fuzzy C-mean merupakan metode yang 

menggunakan derajat keanggotaan dalam 
menentukan cluster tiap-tiap titik data (Kusumadewi 
and Purnomo 2004). Cara kerja metode Fuzzy C-
means ini dilakukan dengan mencari titik pusat data. 
Keunggulan dalam menggunakan teknik ini yaitu 
proses yang dilakukan tidak terawasi sehingga teknik 
ini dapat diterapkan pada gambar yang terdapat 
noise.(Miao, Zhou, and Huang 2020) 

Algoritma fuzzy c-means tipe-2 interval adaptif 
semi-supervised (SS-AIT2FCM) direkomendasikan 
untuk klasifikasi semi terawasi dimana dapat 
mengelola data yang tidak jelas sehingga menjadi 
efektif. Metode SS-AIT2FCM meningkat 5% dari 
metode serupa lain dan memperoleh batas yang lebih 
jelas dalam gambar penginderaan jauh dengan piksel 
campuran yang serius, serta mampu menekan 
fenomena spektrum isomorfik. (Xu et al. 2019) 

Metode indeks validitas cluster secara simultan 
memberikan pengukuran kebaikan clustering pada 
data cluster dan akurasi klasifikasi untuk sistem 
informasi yang rumit berdasarkan metode indeks 
PBMF dan teori rough set (RS). Metode indeks 
PBMF tradisional hanya digunakan untuk 
memastikan pembentukan sejumlah kecil cluster 
kompak dengan pemisahan besar antara setidaknya 
dua cluster. Berbeda dengan metode indeks PBMF 
tradisional, metode indeks Huang memperluas 
aplikasi klaster optimal tanpa pengawasan ke bidang 
klasifikasi. Dalam algoritma yang diusulkan, semua 
atribut data terlebih dahulu dikelompokkan ke dalam 
kelompok menggunakan metode Fuzzy C-means. 
(Huang 2010) 

Fungsi tujuan dari metode fuzzy C-means  
konvensional dimodifikasi untuk memungkinkan 
pemrosesan klasifikasi multiskala. Metode ini baik 
untuk citra yang terdapat noise dan gambar Magnetic 
resonance kontras rendah karena skema penyaringan 
difusi multiskala. (Wang and Fei 2009) 

Algoritma pengelompokan fuzzy c-means 
intuisionistik spasial dapat disempurnakan dengan 
menggunakan fuzzifikasi citra intuitif untuk 
menyederhanakan representasi citra (ii) metode yang 
ditingkatkan untuk menghitung derajat keragu-
raguan pada citra. (iii) properti spasial pada citra 
untuk membuat segmentasi lebih kuat dan efektif. 
Hasilnya menunjukkan metodologi yang diusulkan 
lebih efektivitas dibandingkan metodologi yang ada. 
(Arora and Tushir 2020) 

Kebutuhan tanaman padi terhadap serapan kadar 
Nitrogen (N) yang merupakan unsur hara sangat 
dibutuhkan untuk pertumbuhan dan produktifitas 
(Munir and Eddy Purnama 2015). Rendahnya serapan 
nitrogen dapat menyebabkan pertumbuhan padi 
menjadi tidak sehat begitu pula jika terdapat 
kandungan nitrogen yang berlebihan pada tanah juga 
dapat menyebabkan tanaman padi menjadi mati. 
Kandungan nitrogen pada tanah yang merupakan 
media tumbuh tanaman padi sangat berpengaruh 
terhadap hasil produksi padi. Tingkat kandungan 
nitrogen pada tanah dapat diketahui dangan cara 
mengamati tingkat hijau pada daun padi. Untuk 
meningkatkan produksi padi dapat dilakukan 
pemumpukan atau penembahan kadar nitrogen 
terhadap media tumbuh padi yaitu tanah. pemupukan 
dapat diatur sesuai dengan kebutuhan tanaman padi 
dengan mengamati tingkat hijau daun padi. 
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Penggunaan citra digital menjadi salah satu 

pengembangan teknologi saat ini. Dengan 
menggunakan citra digital dapat dihasilkan sebuah 
model matematika yang dapat digunakan untuk 
mengetahui tingkat kehijauan pada daun padi. 
Sehingga petani dapat mengatur dan mengontrol 
pemupukan secara optimal pada tanaman padi 
tersebut. 

Berdasarkan uraian tersebut dilakukan 
pengembangan dan percobaan terhadap metode fuzzy 
c-means untuk klasifikasi dimana penulis melakukan 
modifikasi pada penetapan dan perubahan matriks 

partisi 𝑈 dengan menggunakan himpunan fuzzy.  
 

2. METODE PENELITIAN 
Penelitian ini dilakukan berdasarkan alur yang 

ditunjukan pada gambar 1 berikut: 
 

 
Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 

 
2.1. Perencanaan 

Dilakukan pengumpulan referensi dari berbagai 
jurnal dan buku terkait metode fuzzy c-means dan 
terkait pengolahan citra daun padi. Pengumpulan 
referensi dimaksudkan untuk dapat mengetahui 
penelitian terbaru berkaitan dengan metode fuzzy c-
means untuk klasifikasi dan dapat menemukan 
perkembangan terbaru pengolahan citra digital. 

Berdasarkan studi pustaka yang dilakukan, 
penulis dapat melakukan pengembangan dengan 
melakukan penelitian dibagian Penetapan dan 
perubahan matriks partisi 𝑈 pada metode fuzzy c-
means terutama untuk diterapkan pada klasifikasi 
citra, termasuk juga pengembangan pada pengolahan 
citra digital. 

 
2.2. Pengumpulan Data 
 Pengumpulan data citra daun padi dilakukan 
pengamatan secara langsung atau dengan teknik 
observasi dimana pengambilan gambar atau citra daun 
padi menggunakan kamera Handphone VIVO Y91C 
dengan resolusi 13 megapixel. Banyak data yang di 
ambil yaitu 50 citra daun padi yang divalidasi dengan 
Bagan Warna Daun (BWD). 

 
Gambar 2. Validasi Cinta Daun Padi. 

 Gambar 2 tersebut merupakan data citra daun padi 
yang divalidasi dengan menggunakan bagan warna 
daun dimana data tersebut menunjukan berada pada 
kelas warna daun padi pertama atau pada kelas ke-2 
pada BWD. Pengumpulan 50 citra daun padi yang 
dilakukan penulis tidak membatasi intensitas cahaya 
atau setiap citra memiliki intensitas cahaya yang 
berbeda. 
 
2.3. Pengolahan Data 
 Data yang sudah dikumpulkan sebanyak 50 citra 
dilakukan pemotongan dengan ukuran citra 100x100 
px, dimana citra BWD sebanyak 400 citra dan citra 
daun padi sebanyak 400 citra. 

 
Gambar 3. (a) Citra BWD, (b) Citra Daun Padi. 

  Gambar 3. (a) menunjukan citra BWD yang 
dipotong dengan ukuran 100x100 px dan gambar 3. 
(b) merupakan citra daun padi yang sudah dilakukan 
pemotongan dengan ukuran citra 100x100 px. 
 Citra daun padi dan citra BWD yang sudah di 
potong satu persatu dilakukan ekstrak citra menjadi 
matriks Red, Green, Blue (RGB) setelag diperoleh 
matriks RGB dicari himpunan keanggotaan fuzzy dari 
masing-masing elemen pada matriks RGB tersebut. 
Langkah berikutnya yaitu dilakukan pembentukan 
aturan fuzzy dengan demikian diperoleh matriks fuzzy 
dari data ke-1. Proses transformasi matriks citra RGB 
menjadi matriks fuzzy dilakukan sampai data ke-
800.Pengolahan data citra daun padi menjadi matriks 
fuzzy tersebut dilakukan berdaraskan diagram alir 
berikut: 

 
Gambar 4. Diagram Alir Pengolahan Citra Daun Padi 
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Berdasarkan diagram alir pada Gambar 4 tersebut 
dilakukan pengolahan data ke-1 sebagai berikut: 
Data citra di ekstrak menjadi matriks RGB berikut: 

�̃� = [
�̃�11 ⋯ �̃�1𝑛
⋮ ⋱ ⋮
�̃�𝑚1 ⋯ �̃�𝑚𝑛

] , 0 ≤ �̃�𝑖𝑗 ≤ 255,  

 𝑖 = 1,2, … , 𝑛, 𝑑𝑎𝑛 𝑗 = 1,2, … ,𝑚. (1) 

�̃� = [
�̃�11 ⋯ �̃�1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑚1 ⋯ �̃�𝑚𝑛

] , 0 ≤ �̃�𝑖𝑗 ≤ 255,  

𝑖 = 1,2, … , 𝑛, 𝑑𝑎𝑛 𝑗 = 1,2, … ,𝑚 (2) 

�̃� = [
�̃�11 ⋯ �̃�1𝑛
⋮ ⋱ ⋮
�̃�𝑚1 ⋯ �̃�𝑚𝑛

] , 0 ≤ �̃�𝑖𝑗 ≤ 255,  

𝑖 = 1,2, … , 𝑛, 𝑑𝑎𝑛 𝑗 = 1,2, … ,𝑚.          (3) 
 

Diperoleh matriks �̃� merupakan matriks Red dengan 
elemen matriks 0 ≤ �̃�𝑖𝑗 ≤ 255, (𝑖 =
1,2, … , 𝑛, 𝑑𝑎𝑛 𝑗 = 1,2, … ,𝑚.). Pada persamaan (2) 

diperoleh matriks  �̃� merupakan matriks Green 
dengan elemen matriks 0 ≤ �̃�𝑖𝑗 ≤ 255, (𝑖 =
1,2, … , 𝑛, 𝑑𝑎𝑛 𝑗 = 1,2, … ,𝑚.). Persamaan (3) 

merupakan matriks �̃� merupakan matriks Blue dengan 

elemen matriks 0 ≤ �̃�𝑖𝑗 ≤ 255, (𝑖 =
1,2, … , 𝑛, 𝑑𝑎𝑛 𝑗 = 1,2, … ,𝑚.). 
 Dilakukan transformasi matriks RGB menjadi 
matriks fuzzy dengan menggunakan kurva segitiga 
dan kurva bahu sebagai berikut: 

�̃� = [
�̃�11 ⋯ �̃�1𝑛
⋮ ⋱ ⋮
�̃�𝑚1 ⋯ �̃�𝑚𝑛

] (4) 

 
Gambar 5. Kurva Himpunan Keanggotaan Fuzzy 

Matriks �̃�. 
 

𝜇[�̃�𝑘] = {

1;                          �̃�𝑘 ≤ 𝑎
(𝑏−�̃�𝑘)

(𝑏−𝑎)
;                𝑎 ≤ �̃�𝑘 ≤ 𝑏

0;                          �̃�𝑘 ≥ 𝑏

 (5) 

𝜇[�̃�𝑠] =

{
 
 

 
 0;                          �̃�𝑠 ≤ 𝑎 𝑑𝑎𝑛 �̃�𝑠 ≥ 𝑐

(�̃�𝑠−𝑎)

(𝑏−𝑎)
;                          𝑎 ≤ �̃�𝑠 ≤ 𝑏

(𝑏−�̃�𝑠)

(𝑐−𝑏)
;                           𝑏 ≤ �̃�𝑠 ≤ 𝑐

 (6) 

𝜇[�̃�𝑏] =

{
 
 

 
 0;                          �̃�𝑏 ≤ 𝑏 𝑑𝑎𝑛 �̃�𝑏 ≥ 𝑑

(�̃�𝑏−𝑏)

(𝑐−𝑏)
;                          𝑏 ≤ �̃� ≤ 𝑐

(𝑐−�̃�𝑏)

(𝑑−𝑐)
;                           𝑐 ≤ �̃�𝑏 ≤ 𝑑

 (7) 

𝜇[�̃�𝑠𝑏] = {

0;                          �̃�𝑠𝑏 ≤ 𝑐
(�̃�𝑠𝑏−𝑐)

(𝑑−𝑐)
;                𝑐 ≤ �̃�𝑠𝑏 ≤ 𝑑

1;                          �̃�𝑠𝑏 ≥ 𝑑

 (8) 

Persamaan (5) sampai persamaan (8) merupakan 

himpunan keanggotaan fuzzy dari matriks �̃�, dimana 

𝜇[�̃�𝑘]merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� kurang, 

𝜇[�̃�𝑠] merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� sedang, 

𝜇[�̃�𝑏] merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� banyak, 

dan 𝜇[�̃�𝑠𝑏] merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� 

sangat banyak. 

Diperoleh matriks himpunan keanggotaan 

fuzzy �̃� sebagai berikut: 

𝜇[�̃�𝑘] = [
�̃�𝑘11 ⋯ �̃�𝑘1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑘𝑚1 ⋯ �̃�𝑘𝑚𝑛

] (9) 

𝜇[�̃�𝑠] = [
�̃�𝑠11 ⋯ �̃�𝑠1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑠𝑚1 ⋯ �̃�𝑠𝑚𝑛

] (10) 

𝜇[�̃�𝑏] = [
�̃�𝑏11 ⋯ �̃�𝑏1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑏𝑚1 ⋯ �̃�𝑏𝑚𝑛

] (11) 

𝜇[�̃�𝑠𝑏] = [
�̃�𝑠𝑏11 ⋯ �̃�𝑠𝑏1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑠𝑏𝑚1 ⋯ �̃�𝑠𝑏𝑚𝑛

] (12) 

 

Langkah yang sama dilakukan untuk mencari 

matriks �̃�, dimana digunakan kurva bahu dan kurva 

segitiga untuk himpunan keanggotaan fuzzy sebagai 

berikut: 

�̃� = [
�̃�11 ⋯ �̃�1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑚1 ⋯ �̃�𝑚𝑛

] (13) 

 

 
Gambar 6. Kurva Himpunana keanggotaan fuzzy 

matriks �̃�. 

𝜇[�̃�𝑘] = {

1;                          �̃�𝑘 ≤ 𝑎
(𝑏−�̃�𝑘)

(𝑏−𝑎)
;                𝑎 ≤ �̃�𝑘 ≤ 𝑏

0;                          �̃�𝑘 ≥ 𝑏

 (14) 

𝜇[�̃�𝑠] =

{
 
 

 
 0;                          �̃�𝑠 ≤ 𝑎 𝑑𝑎𝑛 �̃�𝑠 ≥ 𝑐

(�̃�𝑠−𝑎)

(𝑏−𝑎)
;                          𝑎 ≤ �̃�𝑠 ≤ 𝑏

(𝑏−�̃�𝑠)

(𝑐−𝑏)
;                           𝑏 ≤ �̃�𝑠 ≤ 𝑐

 (15) 

𝜇[�̃�𝑏] =

{
 
 

 
 0;                          �̃�𝑏 ≤ 𝑏 𝑑𝑎𝑛 �̃�𝑏 ≥ 𝑑

(�̃�𝑏−𝑏)

(𝑐−𝑏)
;                          𝑏 ≤ �̃�𝑏 ≤ 𝑐

(𝑐−�̃�𝑏)

(𝑑−𝑐)
;                           𝑐 ≤ �̃�𝑏 ≤ 𝑑

 (16) 

𝜇[�̃�𝑠𝑏] = {

0;                          �̃�𝑠𝑏 ≤ 𝑐
(�̃�𝑠𝑏−𝑐)

(𝑑−𝑐)
;                𝑐 ≤ �̃�𝑠𝑏 ≤ 𝑑

1;                          �̃�𝑠𝑏 ≥ 𝑑

 (17) 

himpunan keanggotaan fuzzy dari matriks �̃�, dimana 

𝜇[�̃�𝑘]merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� kurang, 

𝜇[�̃�𝑠] merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� sedang, 
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𝜇[�̃�𝑏] merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� banyak, 

dan 𝜇[�̃�𝑠𝑏] merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� 

sangat banyak. 
Diperoleh matriks himpunan keanggotaan 

fuzzy �̃� sebagai berikut: 

𝜇[�̃�𝑘] = [
�̃�𝑘11 ⋯ �̃�𝑘1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑘𝑚1 ⋯ �̃�𝑘𝑚𝑛

] (18) 

𝜇[�̃�𝑠] = [
�̃�𝑠11 ⋯ �̃�𝑠1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑠𝑚1 ⋯ �̃�𝑠𝑚𝑛

] (19) 

𝜇[�̃�𝑏] = [
�̃�𝑏11 ⋯ �̃�𝑏1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑏𝑚1 ⋯ �̃�𝑏𝑚𝑛

] (20) 

𝜇[�̃�𝑠𝑏] = [
�̃�𝑠𝑏11 ⋯ �̃�𝑠𝑏1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑠𝑏𝑚1 ⋯ �̃�𝑠𝑏𝑚𝑛

] (21) 

 
Perhitungan dengan cara yang sama dilakukan 

untuk matriks �̃�, dimana dengan menggunakan kurva 
bahu dan kurva segitiga diperoleh himpunana 

keanggotaan fuzzy matriks �̃� sebagai berikut: 

�̃� = [
�̃�11 ⋯ �̃�1𝑛
⋮ ⋱ ⋮
�̃�𝑚1 ⋯ �̃�𝑚𝑛

] (22) 

 

 
Gambar 7. Kurva Himpunana keanggotaan fuzzy 

matriks �̃�. 

𝜇[�̃�𝑘] = {

1;                          �̃�𝑘 ≤ 𝑎
(𝑏−�̃�𝑘)

(𝑏−𝑎)
;                𝑎 ≤ �̃�𝑘 ≤ 𝑏

0;                          �̃�𝑘 ≥ 𝑏

 (23) 

𝜇[�̃�𝑠] =

{
 
 

 
 0;                          �̃�𝑠 ≤ 𝑎 𝑑𝑎𝑛 �̃�𝑠 ≥ 𝑐

(�̃�𝑠−𝑎)

(𝑏−𝑎)
;                          𝑎 ≤ �̃�𝑠 ≤ 𝑏

(𝑏−�̃�𝑠)

(𝑐−𝑏)
;                           𝑏 ≤ �̃�𝑠 ≤ 𝑐

 (24) 

𝜇[�̃�𝑏] =

{
 
 

 
 0;                          �̃�𝑏 ≤ 𝑏 𝑑𝑎𝑛 �̃�𝑏 ≥ 𝑑

(�̃�𝑏−𝑏)

(𝑐−𝑏)
;                          𝑏 ≤ �̃�𝑏 ≤ 𝑐

(𝑐−�̃�𝑏)

(𝑑−𝑐)
;                           𝑐 ≤ �̃�𝑏 ≤ 𝑑

 (25) 

𝜇[�̃�𝑠𝑏] = {

0;                          �̃�𝑠𝑏 ≤ 𝑐
(�̃�𝑠𝑏−𝑐)

(𝑑−𝑐)
;                𝑐 ≤ �̃�𝑠𝑏 ≤ 𝑑

1;                          �̃�𝑠𝑏 ≥ 𝑑

 (26) 

 
 
 
 

himpunan keanggotaan fuzzy dari matriks �̃�, dimana 

𝜇[�̃�𝑘]merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� kurang, 

𝜇[�̃�𝑠] merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� sedang, 

𝜇[�̃�𝑏] merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� banyak, 

dan 𝜇[�̃�𝑠𝑏] merupakan nilai keanggotaan fuzzy �̃� 
sangat banyak. 

Diperoleh matriks himpunan keanggotaan fuzzy �̃� 
sebagai berikut: 

𝜇[�̃�𝑘] = [
�̃�𝑘11 ⋯ �̃�𝑘1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑘𝑚1 ⋯ �̃�𝑘𝑚𝑛

] (27) 

𝜇[�̃�𝑠] = [
�̃�𝑠11 ⋯ �̃�𝑠1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑠𝑚1 ⋯ �̃�𝑠𝑚𝑛

] (28) 

𝜇[�̃�𝑏] = [
�̃�𝑏11 ⋯ �̃�𝑏1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑏𝑚1 ⋯ �̃�𝑏𝑚𝑛

] (29) 

𝜇[�̃�𝑠𝑏] = [
�̃�𝑠𝑏11 ⋯ �̃�𝑠𝑏1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑠𝑏𝑚1 ⋯ �̃�𝑠𝑏𝑚𝑛

] (30) 

 

Setelah matriks himpunan fuzzy dari �̃�, �̃�, dan �̃� di 

peroleh, dilakukan pembentukan aturan fuzzy, 

[R1] if 𝜇[�̃�𝑘] and 𝜇[�̃�𝑘] and 𝜇[�̃�𝑘] then 𝐴 

[R2] if 𝜇[�̃�𝑘] and 𝜇[�̃�𝑘] and 𝜇[�̃�𝑠] then 𝐴 

  ⋮  

[Rn] if 𝜇[�̃�𝑠𝑏] and 𝜇[�̃�𝑠𝑏] and 𝜇[�̃�𝑠𝑏] then 𝐷 

Menggunakan aturan fuzzy tersebut diperoleh 

matriks dari masing-masing aturan dengan 

menggunakan operator min pada kobinasi 

keanggotaan fuzzy berikut: 

[R1] 𝑚𝑖𝑛{𝜇[�̃�𝑘], 𝜇[�̃�𝑘], 𝜇[�̃�𝑘]} = (31) 

𝑚𝑖𝑛

{
  
 

  
 
[
�̃�𝑘11 ⋯ �̃�𝑘1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑘𝑚1 ⋯ �̃�𝑘𝑚𝑛

] , [
�̃�𝑘11 ⋯ �̃�𝑘1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑘𝑚1 ⋯ �̃�𝑘𝑚𝑛

] ,

[
�̃�𝑘11 ⋯ �̃�𝑘1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑘𝑚1 ⋯ �̃�𝑘𝑚𝑛

]

}
  
 

  
 

= 

[

𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑘11, �̃�𝑘11, �̃�𝑘11} ⋯ 𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑘1𝑛, �̃�𝑘1𝑛 , �̃�𝑘1𝑛}

⋮ ⋱ ⋮
𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑘𝑚1, �̃�𝑘𝑚1, �̃�𝑘𝑚1} ⋯ 𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑘𝑚𝑛 , �̃�𝑘𝑚𝑛 , 𝐵𝑘𝑚𝑛}

] 

[R2] 𝑚𝑖𝑛{𝜇[�̃�𝑘], 𝜇[�̃�𝑘], 𝜇[�̃�𝑠]} = (32) 

𝑚𝑖𝑛

{
  
 

  
 
[
�̃�𝑘11 ⋯ �̃�𝑘1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑘𝑚1 ⋯ �̃�𝑘𝑚𝑛

] , [
�̃�𝑘11 ⋯ �̃�𝑘1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑘𝑚1 ⋯ �̃�𝑘𝑚𝑛

]

, [
�̃�𝑠11 ⋯ �̃�𝑠1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑠𝑚1 ⋯ �̃�𝑠𝑚𝑛

]

}
  
 

  
 

= 

[

𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑘11, �̃�𝑘11, �̃�𝑠11} ⋯ 𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑘1𝑛, �̃�𝑘1𝑛, �̃�𝑠1𝑛}

⋮ ⋱ ⋮
𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑘𝑚1, �̃�𝑘𝑚1, �̃�𝑠𝑚1} ⋯ 𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑘𝑚𝑛 , �̃�𝑘𝑚𝑛 , �̃�𝑠𝑚𝑛}

] 

⋮ 

[Rn] 𝑚𝑖𝑛{𝜇[�̃�𝑠𝑏], 𝜇[�̃�𝑠𝑏], 𝜇[�̃�𝑠𝑏]} =  (33) 
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𝑚𝑖𝑛

{
  
 

  
 
[
�̃�𝑠𝑏11 ⋯ �̃�𝑠𝑏1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑠𝑏𝑚1 ⋯ �̃�𝑠𝑏𝑚𝑛

] , [
�̃�𝑠𝑏11 ⋯ �̃�𝑠𝑏1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑠𝑏𝑚1 ⋯ �̃�𝑠𝑏𝑚𝑛

]

, [
�̃�𝑠𝑏11 ⋯ �̃�𝑠𝑏1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

�̃�𝑠𝑏𝑚1 ⋯ �̃�𝑠𝑏𝑚𝑛

]

}
  
 

  
 

= 

[
𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑠𝑏11, �̃�𝑠𝑏11, �̃�𝑠𝑏11} ⋯ 𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑠𝑏1𝑛 , �̃�𝑠𝑏1𝑛, �̃�𝑠𝑏1𝑛}

⋮ ⋱ ⋮
𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑠𝑏𝑚1, �̃�𝑠𝑏𝑚1, �̃�𝑠𝑏𝑚1} ⋯ 𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑠𝑏𝑚𝑛, �̃�𝑠𝑏𝑚𝑛, �̃�𝑠𝑏𝑚𝑛}

] 

 

Setelah mendapatkan matriks pada masing-masing 

aturan, langkah berikutnya yaitu mendapatkan 

matriks fuzzy yang menjadi input metode fuzzy c-

means dengan menggunakan operator max sebagai 

berikut: 

𝑑1 = 𝑚𝑎𝑥{𝑅1, 𝑅2, … , 𝑅𝑛} = (34) 

𝑚𝑎𝑥

{
 
 

 
 [
𝑅111 ⋯ 𝑅11𝑛
⋮ ⋱ ⋮

𝑅1𝑚1 ⋯ 𝑅1𝑚𝑛

] , [
𝑅211 ⋯ 𝑅21𝑛
⋮ ⋱ ⋮

𝑅2𝑚1 ⋯ 𝑅2𝑚𝑛

]

,… , [
𝑅𝑛11 ⋯ 𝑅𝑛1𝑛
⋮ ⋱ ⋮

𝑅𝑛𝑚1 ⋯ 𝑅𝑛𝑚𝑛

]
}
 
 

 
 

= 

[
𝑚𝑎𝑥{𝑅111, 𝑅211, … , 𝑅𝑛11} ⋯ 𝑚𝑎𝑥{𝑅11𝑛, 𝑅21𝑛 , … , 𝑅𝑛1𝑛}

⋮ ⋱ ⋮
𝑚𝑎𝑥{𝑅1𝑚1, 𝑅2𝑚1, … , 𝑅𝑛𝑚1 } ⋯ 𝑚𝑎𝑥{𝑅1𝑚𝑛, 𝑅2𝑚1,… , 𝑅𝑛𝑚𝑛}

] 

 

Persamaan (34) merupakan transformasi matriks 

RGB menjadi matriks fuzzy untuk data pertama (𝑑1). 

dilakukan proses yang sama untuk data ke-2 (𝑑2) 

sampai data ke-n (𝑑𝑛). Diperoleh data yang menjadi 

input metode fuzzy c-means untuk klasifikasi sebagai 

berikut: 

𝐷𝑛 = [
𝑑11
1 ⋯ 𝑑1𝑛

1 … 𝑑𝑚1
1 … 𝑑𝑚𝑛

1

⋮ ⋱ ⋮
𝑑11
𝑛 ⋯ 𝑑1𝑛

𝑛 … 𝑑𝑚1
𝑛 … 𝑑𝑚𝑛

𝑛
] 

 

2.4. Penentuan Model Terbaik Metode Fuzzy C- 

       Means Untuk Klasifikasi 

Data yang sudah diolah dibagi menjadi data latih 

untuk mendapatkan model matematika fuzzy c-means 

untuk klasifikasi dan data uji digunakan untuk 

mendeskripsikan keluaran model fuzzy c-means 

klasifikasi. 

Penelitian ini dilakukan percobaan terhadap 

penetapan parameter pangkat dan dilakukan 

modifikasi metode fuzzy c-means pada penentuan 

dan perubahan matriks partisi  
𝑈, dimana pada penetapan dan perubahan matriks 

partisi 𝑈 digunakan dua himpunan keanggotaan fuzzy 

dengan kurva segitiga. 

𝐷𝑛 = [
𝑑11
1 ⋯ 𝑑1𝑛

1 … 𝑑𝑚1
1 … 𝑑𝑚𝑛

1

⋮ ⋱ ⋮
𝑑11
𝑛 ⋯ 𝑑1𝑛

𝑛 … 𝑑𝑚1
𝑛 … 𝑑𝑚𝑛

𝑛
] 

Matriks 𝐷𝑛 disubstitusikan sebagai input pada metode 

fuzzy c-mean dengan ukuran matriks 𝑚 × 𝑛, dimana 

matriks tersebut merupakan matriks fuzzy. 

Algoritma Fuzzy C-mean (Kusumadewi & Purnomo, 

2013) 

1. Input data matriks citra 𝑚 × 𝑛, 

2.  Tentukan 

 Jumlah cluster  = 𝑐; 

 Pangkat  = 𝑤; 

 Maksimum Iterasi = 𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡𝑒𝑟; 

 Error terkecil yang diharapkan= 𝜀; 

 Fungsi Objectif Awal =𝑃𝑜; 

 Iterasi Awal  = 𝑡; 
  

3. Bangkitkan bilangan random 𝑐𝑖𝑗 , 𝑖 =

1,2, … , 𝑛; 𝑗 = 1,2, … ,𝑚; sebagai elemen-

elemen matriks partisi �̃�. 

�̃� = [

𝑐11 ⋯ 𝑐1𝑛
⋮ ⋱ ⋮
𝑐𝑚1 ⋯ 𝑐𝑚𝑛

] 0 ≤ 𝑐𝑖𝑗 ≤ 1 

 

Matriks �̃� merupakan matriks random dengan 

rentang nilai 0 sampai 1. Setelah dibangkitkan 

bilangan random tersebut, untuk mendapatkan 

bobot awal dilakukan transformasi matriks 

menjadi matriks fuzzy. 

 
𝜇[�̃�𝑟] =

{
 
 

 
 0;                   �̃�𝑟 ≤ 0 𝑑𝑎𝑛 �̃�𝑟 ≥ 0,75

(𝐶𝑟)

(0,375)
;                          0 ≤ �̃�𝑟 ≤ 0,375

(0,375−�̃�𝑟)

(0,75−0,375)
;                           0,375 ≤ �̃�𝑟 ≤ 0,75

     

          

𝜇[�̃�𝑡] =

{
 
 

 
 0;                   �̃�𝑡 ≤ 0,375 𝑑𝑎𝑛 �̃�𝑡 ≥ 1
(𝐶𝑡−0,375)

(0,375)
;                          0,375 ≤ �̃�𝑡 ≤ 0,75

(0,375−𝐶𝑡)

(1−0,75)
;                           0,75 ≤ �̃�𝑡 ≤ 1

                 

Selanjutnya didapat matriks 𝜇[�̃�𝑟] dan 𝜇[�̃�𝑡] 
yang kemudian dilakukan operasi matriks fuzzy 

dengan operator 𝑚𝑖𝑛. 

𝑈 = 𝑚𝑖𝑛{𝜇[�̃�𝑟], 𝜇[�̃�𝑡]} 

= [

𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑟11, �̃�𝑡11} ⋯ 𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑟1𝑛, �̃�𝑡1𝑛}

⋮ ⋱ ⋮
𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑟𝑚1, �̃�𝑡𝑚1} ⋯ 𝑚𝑖𝑛{�̃�𝑟𝑚𝑛 , �̃�𝑡𝑚𝑛}

]   

               

4. Menghitung pusat cluster ke-𝑘, menggunakan 

rumus 𝑉𝑘𝑗, 𝑘 = 1,2, … , 𝑐; dan 𝑗 =

1,2, … ,𝑚. 

𝑉𝑘𝑗 =
∑ ((𝜇𝑖𝑘)

𝑤𝑋𝑖𝑗)
𝑛
𝑖=1

∑ (𝜇𝑖𝑘)
𝑤𝑛

𝑖=1

 

 

5. Menghitung fungsi objectif pada iterasi ke-𝑡, 𝑃𝑡 . 

𝑃𝑡 =∑∑([∑(𝑋𝑖𝑗 − 𝑉𝑘𝑗)
2

𝑚

𝑗=1

] (𝜇𝑖𝑘)
𝑤)

𝑐

𝑘=1

𝑛

𝑖=1

 

 

0 0,375 0,75 1 

rendah tinggi 

0 

1 
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6. Menghitung perubahan matriks partisi; 

𝜇𝑖𝑘 =
[∑ (𝑋𝑖𝑗 − 𝑉𝑘𝑗)

2𝑚
𝑗=1 ]

−1
𝑤−1

∑ [∑ (𝑋𝑖𝑗 − 𝑉𝑘𝑗)
2𝑚

𝑗=1 ]

−1
𝑤−1𝑐

𝑘=1

 

Dengan, 𝑖 = 1,2, … , 𝑛; 𝑘 = 1,2, … , 𝑐. 

 

7. Cek kondisi berhenti: 

Jika (|𝑃𝑡 − 𝑃𝑡−1| ≤ 𝜀) atau (𝑡 ≥
𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡𝑒𝑟) maka berhenti; 

Jika  (|𝑃𝑡 − 𝑃𝑡−1| > 𝜀) atau (𝑡 < 𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡𝑒𝑟) maka 

ulangi langkah ke-4 (𝑡 = 𝑡 + 1). 

 

Setelah diperoleh hasil pengujian dari masing-masing 

percobaan terhadap penetapan parameter pangkat (𝑤) 

dilakukan perhitungan untuk mendeskripsikan 

masing-masing keluaran model dari percobaan 

tersebut dengan menggunakan matriks konfusi 

berikut: 

 

Tabel 1. Matriks Konfusi 

Predicted 

Class 

True Class 

 positive Negative 

Positive 

True 

Positive 

(TP) 

False 

Negative 

(FN) 

Negative 

False 

Negative 

(FP) 

True 

Negative 

(TN) 

𝐴𝐶𝐶 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
   (32) 

𝑆𝑃𝐶 =
𝑇𝑁

𝐹𝑁+𝑇𝑁
    (33) 

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
    (34) 

𝑃𝑃𝑉 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
    (35) 

𝑁𝑃𝑉 =
𝑇𝑁

𝐹𝑃+𝑇𝑁
    (36) 

Dimana dapat dijelaskan bahwa Istilah ACC 

menyatakan accuracy, SPC menyatakan specificity, 

TPR menyatakan sensitivity, PPV menyatakan 

positive predictive value, dan NPV menyatakan 

negative predictive value. Istilah TP merupakan  True 

Positive, TN merupakan True Negative, FP 

merupakan False Negative, dan FN merupakan False 

Negative.(Kadarman, Anggriyani, and Wiryawan 

2016) (Noerjanto, Savitri, and Putri 2014)  

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  
Penelitian ini melakukan percobaan terhadap 

parameter pangkat (𝑤) sebanyak Sembilan percobaan 
dimulai dengan nilai parameter 𝑤 = 2 sampai 𝑤 =
10.  

Pada penelitian ini dilakukan modifikasi 
metode fuzzy c-means pada penetapan matriks 
partisi 𝑈. 
Apabila terdapat suatu himpunan data masukan 

sebagai berikut: 

𝑈 = (𝑢1, 𝑢2, 𝑢3, … 𝑢𝑛) 
Derajat keanggotaan data ke-𝑖 pada cluster ke-𝑘 

adalah 𝜇𝑖𝑘(𝑢𝑖) ∈ [0,1] dengan (1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛; 1 ≤ 𝑘 ≤
𝑐). 
 

Pada fuzzy c-means matriks partisi 𝑈 didefinisikan 

sebagai berikut (Uum Efiyah 2014): 

𝜇𝑖𝑘 =

(

𝜇11(𝑢1) 𝜇12(𝑢1) 𝜇13(𝑢1)

𝜇21(𝑢2) 𝜇22(𝑢2) 𝜇23(𝑢2)
⋯

𝜇1𝑐(𝑢1)

𝜇2𝑐(𝑢2)
⋮ ⋱ ⋮

𝜇𝑛1(𝑢𝑛) 𝜇𝑛2(𝑢𝑛) 𝜇𝑛3(𝑢𝑛) ⋯ 𝜇𝑛𝑐(𝑢𝑛)

)den

gan ∑ 𝜇𝑖𝑘
𝑐
𝑘=1 = 1 

 

Pada bagian matriks partisi U tersebut dilakukan 

perubahan sebagai berikut: 

𝜇𝑖𝑘

= (

𝜇11(𝑢1) 𝜇12(𝑢1) 𝜇13(𝑢1)
𝜇21(𝑢2) 𝜇22(𝑢2) 𝜇23(𝑢2)

⋯
𝜇1𝑐(𝑢1)
𝜇2𝑐(𝑢2)

⋮ ⋱ ⋮
𝜇𝑛1(𝑢𝑛) 𝜇𝑛2(𝑢𝑛) 𝜇𝑛3(𝑢𝑛) ⋯ 𝜇𝑛𝑐(𝑢𝑛)

) 

 

dengan 0 ≤ ∑ 𝜇𝑖𝑘
𝑐
𝑘=1 ≤ 𝑐. Perubahan ini berarti 

jumlah dari derajat keanggotaan 𝑐𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟 ke-1 sampai 

ke-𝑐 berada direntang [0, 𝑐]. 
Diperoleh hasil penelitian klasifikasi citra daun padi 

menggunakan modifikasi metode fuzzy c-means 

dengan Sembilan percobaan tersebut adalah sebagai 

berikut: 

 

 
Gambar 8. Grafik Sensitivitas 

 

Gambar 8 menunjukan grafik sensitivitas. Istilah 

M_Fuzzy C-means pada gambar 8 merupakan 

modifikasi metode fuzzy c-means, dimana M_Fuzzy 

C-means memiliki nilai persentase paling tinggi 54% 

dan paling rendah 23% sedangkan istilah Fuzzy C-

means merupakan metode fuzzy c-means pada 

umumnya yang memiliki nilai persentase paling 

tinggi 33% dan paling rendah 8%. 

0%

20%

40%

60%

1 2 3 4 5 6 7 8 9

M_Fuzzy C-means Fuzzy C-means
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Gambar 9. Grafik Spesifisitas 

 

Gambar 9 merupakan grafik spesifisitas antara 

metode M_Fuzzy C-means dan metode Fuzzy C-

means. Diperoleh spesifisitas tertinggi 84% dan 

terendah 75% pada metode M_Fuzzy C-means dan 

diperoleh spesifisitas tertinggi 89% dan terendah 75% 

pada metode Fuzzy C-means. 

 
Gambar 10. Grafik Positive Predictive Value. 

 

Gambar 10 tersebut merupakan positive predictive 

value (PPV) antara merode M_Fuzzy c-means dan 

metode Fuzzy C-means, PPV paling tinggi yaitu 51% 

dan terendah 10% pada metode M_Fuzzy C-means 

sedangkan pada metode Fuzzy C-means diperoleh 

persentase positive predictive value sebesar 45% dan 

terendah 9%. 

 
Gambar 11. Grafik Negative Predictive Value. 

 

Gambar 11 tersebut merupakan negative predictive 

value (NPV) antara merode M_Fuzzy C-means dan 

metode Fuzzy C-means, NPV paling tinggi yaitu 85% 

dan terendah 75% pada metode M_Fuzzy C-means 

sedangkan pada metode Fuzzy C-means diperoleh 

persentase negative predictive value sebesar 78% dan 

terendah 69%. 

 
Gambar 12. Grafik Accuracy. 

 

Gambar 12 menunjukan grafik accuracy antara 

metode M_Fuzzy C-means dan metode fuzzy c-

means. Diperoleh hasil Accuracy tertinggi sebesar 

71% dan terendah 62% pada metode M_Fuzzy C-

means sedangkan metode Fuzzy C-means memiliki 

accuracy tertinggi sebesar 72% dan terendah 58%. 

Berdasarkan hasil accuracy (ACC),  specificity 

(SPC), sensitivity (TPR), positive predictive value 

(PPV), dan negative predictive value (NPV) 

diperoleh metode M_Fuzzy C-means lebih baik 

dibandingkan metode fuzzy c-means.  

Model terbaik metode M_Fuzzy C-means untuk 

klasifikasi citra daun padi dengan parameter 

percobaan 𝑤 = 2 diperoleh accuracy (ACC) 71%,  

specificity (SPC) 76%, sensitivity (TPR) 54%, 

positive predictive value (PPV) 51%, dan negative 

predictive value (NPV) 85%. 

 

4. KESIMPULAN 
Model metode M_Fuzzy C-means lebih baik 

dibandingkan metode fuzzy c-means untuk klasifikasi 
citra daun padi. Diperoleh model terbaik metode 
M_Fuzzy C-means untuk klasifikasi citra daun padi 
dengan parameter percobaan 𝑤 = 2, accuracy (ACC) 
71%,  specificity (SPC) 76%, sensitivity (TPR) 54%, 
positive predictive value (PPV) 51%, dan negative 
predictive value (NPV) 85%. 
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