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Abstrak
Citra udara memiliki karakteristik data yang berbeda ketika dibandingkan dengan citra jenis lain. Ci-
tra u dara biasanya memiliki objek kecil tak berarti yang dapat menyebabkan kesalahan pada metode se-
gm entasi unsupervised. K-means clustering, sebagai salah satu metode segmentasi citra unsupervised yany
dig unakan secara luas, sangat rentan terhadap optimum lokal. Pada penelitian ini, Adaptive Fireworks
Alg orithm (AFWA) diusulkan sebagai alternatif dari algoritma K-means dalam mengoptimasi proses clus-
teri ng pada metode segmentasi berbasis clustering. AFWA kemudian diaplikasikan untuk permasalaha
seg mentasi citra udara da i i ingkan denga rkan perbandingan metrk
eva luasi Probabilistic Rand | secara keseluruhan meng-
has ilkan kualitas segmenta ilkan clustering yang lebh
baik berdasarkan hasil perhi

Kata Kunci: Segmentasi citr algorithm.

Abstract
Aefial images have different data characteristics when compared to other types of images. An aerial imag ¢
usually contains small insignificant objects that can cause errors in the unsupervised segmentation metho (.
K-means clustering, one of the widely used unsupervised image segmentation methods, is highly vulnerabl ¢
to pcal optima. In this study, as an alternative to th ¢
K-means algorithm in optimi entation method. AFW a
is then applied to perform ae with K-means. Based 0 p
the comparison using Proba on (VI) evaluation metrig
in general AFWA produces b oduces better clusterin eg
bason the results of Quantiz

g process in the cl
tation and the res
x (PRI) and Varia
quality. In additi
ations.
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1. Pendahuluan

S egmentasi citra merupakan tah
citrdudara. Dalam proses segmentasi, citr agian) yang berbeda di mana setia o
regi harus se-homogen mungkin dan se sama lain. Hasil segmentasi citra udaragj
kemudian dapat diproses lebih lanjut dan digunakan dalam bidang permasalahan lain, seperti memprediksi banji
maupun menyelidiki tingkat kepadatan penduduk wilayah perkotaan.

La

dan memahami konten dari sebua,

t

%r@&ﬁ%‘fﬁﬁﬁyak metode yang dapat digunakan untuk melakukan segmentasi citra. Secara garis besar, metode-
metode tersebut dapat dikategorikan ke dalam metode berbasis clustering, thresholding, edge-detection, dan region
merging [2]. Metode berbasis clustering memberikan hasil yang secara umum lebih baik dan konsisten pada
segmentasi citra umum dibandingkan dengan metode basis lainnya [10]. K-means Clustering merupakan salah satu
metode segmentasi berbasis clustering yang terkenal akan kesederhanaan algoritma dan kecepatan komputasinya.
Akan tetapi, proses clustering pada K-means rentan terhadap optimum lokal. Akibatnya, citra dengan kompleksitas
tinggi dapat tersegmentasi secara tidak tepat.

Konsep meta-heuristic seperti halnya Swarm Intelligence (SI) dapat dijadikan sebagai alternatif dalam meng-
atasi optimum lokal. Fireworks Algorithm (FWA) merupakan salah satu algoritma Swarm Intelligence (SI) yang
baru saja dikembangkan. Sejak diperkenalkan pada tahun 2010 [9], FWA telah mendapatkan perbaikan yang signi-
fikan dengan dikembangkannya Enhanced Fireworks Algorithm (EFWA) [12] dan Adaptive Fireworks Algorithm
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(AFWA) [3]. Berdasarkan hasil dari [9], FWA terbukti memiliki kecepatan konvergensi dan akurasi solusi global
yang lebih unggul dibandingkan algoritma Sl lain.

Topik dan Batasannya
Citra udara memiliki karakteristik data yang berbeda ketika dibandingkan dengan citra jenis lain seperti citra
alami dan citra remote sensing [11]. Salah satu tantangan dalam bidang segmentasi citra udara adalah kebisingan
objek. Citra udara yang biasanya dipenuhi oleh objek kecil yang tidak berarti, dapat menyebabkan kekeliruan
dalam proses clustering dan menghasilkan region yang oversegmented (tersegmentasi secara berlebihan). Hal ini
merupakan tantangan terbesar yang dihadapi oleh K-means Clustering maupun metode berbasis clustering lainnya.

Pada penelitian ini, AFWA diusulkan sebagai solusi untuk menghadapi tantangan tersebut. AFWA dipilih ke-
timbang FWA dan EFWA karena memiliki performansi yang lebih baik serta merupakan perbaikan dari kedua
algoritma tersebut [3]. Agar dapat melakukan segmentasi citra, AFWA dapat digunakan sebagai alternatif dari al-
goritma K-means dalam mengoptimasi proses clustering pada metode K-means Clustering. Dengan menggunaka
teknik segmentasi yang sama dengan K-means Clustering, kedua algoritma dapat dibandingkan kemampuannyg
dalam mengoptimasi cluster.

Secara konsep, AFWA dapat digunakan untuk mengoptimasi fungsi objektif manapun. FWA sebelumnya st-
dahpernah digunakan untuk ntasi citra alami nggunakan metode berbass
thresholding. Akan tetapi pad ikasi untuk melakukan segmer-
tasi citra dengan basis clusteri

Tujuan

Tujuan dari penelitian ini egmentasi citra udara. Ke
mampuan AFWA dalam melakukan clustering da n segmentasi yang berkualitas akan diukur paa
perelitian ini. Dalam mengukur kinerja AFWA, algorit -means digunakan sebagai pembanding dasar. Keda
algoritma dijalankan pada data set yang sama, yaitu Aerial image Segmentation Data set (ASD) [11] hingga d+
dapatkan hasil segmentasi berupa citra berlabel. Agar kualitas dari hasil segmentasi dapat diukur secara objekf,
digunakan benchmark framework yang disediakan oleh data set. Benchmark ini bekerja dengan cara menguku
perbandingan antara segmenta mesin dan segmentasi sia dengan menggunaka rik
meevaluasi.

Organisasi Tulisan

Pada bagian 2 akan diul
nga nnya hingga AFWA, sert
nai m etode segmentasi yang
Terakhir, hasil analisa dan kesi

engenai algoritma
chmark dari peneli
ian pada bagian 4
as pada bagian 5.

dasar FWA dan perkemba
n 3 akan dijelaskan menge-
sil eksperimen dan evaluad.

2. Studi Terkait

2.1 K-means Clustering

Konsep dasar dari clustering ad
kel ompok. Proses pengelompokkan in
pok dan meminimalkan kesamaan data a
pengukuran jarak Euclidean, Cosine, Jaccard, dll.

S alah satu algoritma clustering yang paling populer dan sederhana adalah algoritma K-means [4]. Dala
mel akukan proses clustering, algoritma K-means membagi sebanyak n data ke dalam k kelompok melalui serang-
kai an proses yang iteratif. Algoritma ini memiliki dua fase pada setiap iterasi-nya, yakni fase assignment dan fae
update. Sebelum kedua fase ini dimulai, k titik pusat ditempatkan pada ruang data terlebih dahulu. Pada fase as-
signment setiap data dikelompokkan dengan titik pusat yang memiliki mean terdekat. Kemudian pada fase update,
algoritma menghitung means dari tiap kelompok untuk menentukan titik pusat baru. Kedua fase ini terus diiterasi
hingga fungsi kriteria mencapai nilai minimum [6].

mengelompokkannya ke dalam sat
lkan kesamaan data di dalam kelom-
esamaan ini dapat diukur menggunakan

2.2 Adaptive Fireworks Algorithm

FWA merupakan salah satu algoritma yang menggunakan konsep Sl. Ciri khas dari algoritma Sl adalah ter-
dapatnya simple agents berkecerdasan sederhana yang saling berinteraksi dengan satu sama lain untuk mencapai
suatu tujuan. Dalam proses pencarian solusi, simple agents pada sistem FWA menggunakan teknik eksplorasi dan
eksploitasi yang terinspirasi oleh peristiwa ledakan kembang api [9]. Percikan api yang dihasilkan oleh ledakan
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kembang api dapat dipandang sebagai sebuah proses pencarian di sekitar titik tertentu. Posisi di mana kembang
api akan meledak, dianggap sebagai suatu individu yang dinamakan fireworks atau seed. Di sekitaran individu
tersebut akan bermunculan beberapa individu baru yang dinamakan sparks (percikan). Sparks terbaik pada setiap
ledakan, akan menjadi fireworks pada ledakan berikutnya. Ledakan akan terus dihasilkan hingga suatu individu
mengenai atau cukup dekat dengan titik solusi yang dicari.

Ukuran amplitudo setiap fireworks merupakan faktor yang sangat penting dalam menentukan kinerja algoritma.
Pada FWA, amplitudo setiap fireworks dihitung berdasarkan perbedaan fitness antara fireworks tersebut dengan
individu terbaik (dapat berupa fireworks ataupun sparks). Perhitungan ini menyebabkan ukuran amplitudo dari
fireworks terbaik akan selalu bernilai 0 dan tidak terlalu memberikan kontribusi yang signifikan terhadap proses
pencarian secara keseluruhan.

Untuk mengatasi permasalahan tersebut, pada EFWA [12] dilakukan pengecekan amplitudo setiap fireworks.
Dengan menggunakan fungsi penurunan non-linear sebagai ambang batas minimal, amplitudo fireworks terbaik
dijamin tidak akan bernilai 0 dan juga akan terus berkurang seiring meningkatnya iterasi. Penurunan amplitudaoni
dilkukan guna mensimulasikan ruang pencarian yang semakin sempit seiring dengan semakin dekatnya solus ar.
Aktetapi, fungsi penurunan ini sering kali tidak cocok dengan fungsi objektif. Pada fungsi objektif tertentu, am udc
plidapat berkurang terlalu cepat sehingga menyebabkan algoritma mencapai konvergensi sebelum waktuny aliknya.
Selpika amplitudo berkurang te ang pencarian menjadi ter dapat menemuka usi yano
solpersis.

A FWA [3] diusulkan ole
tif y ang menghitung amplitu
lum nya. Awalnya, pada ite
Ke mudian pada akhir setiap
sek aligus memiliki jarak paling dekat dengan fire . Jarak ini kemudian dijadikan sebagai amplitucb
dari  fireworks terbaik pada iterasi berikutnya. Meto 1 akan menghasilkan amplitudo adaptif yang memiki
peran penting dalam mengendalikan skala pencarian agar sesuai dengan fase pencarian yang sedang dijalani. Se
hingga diharapkan algoritma dapat beralih dari fase pencarian global ke fase pencarian lokal dengan laju yan aty
tep

nakan sebuah metode adap-
ng didapat dari iterasi sebe-
simum dari ruang pencaria.
gan fitness yang lebih burik

ASD Benchmark

erial image Segmentati
Asel. Data set terdiri dari
pik gkit listrik. ASD juga m
ban yek manusia. Ground-tru
sub  mesin. Pengukuran dilal
tasi nggunakan metrik evaluas
me an tingkat kemiripan antar
sik  Benchmark yang juga di
AS@rmation (V1).
Inf

3.1 Probabilistic Rand Inde
ndeks Rand [7] awalnya diperkena

tinggi berukuran 512 x 51
an, kota, gudang dan pen?
asi yang dibuat oleh 4 oran-
kualitas dari hasil segmergy
rhadap ground-truth denga-
aluasi, dapat merepresenta
valuasi yang digunakan ole-
Index (PRI) dan Variation d
f

bandingkan hasil s
atkan dari hasil pe

si hasil clustering. Cara kerja metri

I dalah dengan membandingkan kecoc alam cluster. Indeks Rand dari has k
ini anentasi S dan ground-truth G dihitung dari iksel yang memiliki label yang sama di S dail
seg erta pasangan dengan label yang berbeda di kedua segmentasi, akan dibagi dengan jumlah total pasanga n
G ssel yang ada. Jika diketahui terdapat beberapa ground-truth pada himpunan Gy, maka Probabilistic Rand Inden
pik X
didefinisikan sebagai berikut

PRI(S,Gk) = flz_[cijpij +(1—cij)(L — pij)] 1)

1<]

di mana c;; adalah kejadian ketika piksel i dan j memiliki label yang sama, p;; menyatakan probabilitasnya, dan T
adalah jumlah total pasangan piksel yang ada. Semakin besar nilai PRI, maka dapat dinyatakan bahwa kecocokan
antara kedua segmentasi semakin tinggi.
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Mengelompokkan
Citra udara Histogram warna warna pada histogram
ke titik pusat terdekat

Memetakan hasil
Filter bilateral Inisialisasi titik pusat p_engelampnkk_an
warna histogram ke citra

udara

Hasil segmentasi
AFWA

Konversi ke ruang Optimasi titik pusat

warna CIELab menggunakan AFWA

i

Membuat histogram
dari informasi Titik pusat optimal
koordinat a*

e

Ga

2.3.2  Variation of Informa

Metrik VI diperkenalkan sebagai metode untuk mel2K@i¢eh perbandingan clustering [5]. Metrik ini menguku

I antara dua segmentasi dalam hal rata-rata entropi kondisional dari kedua segmentasi. VI dari hasil segmenta
jarak ground-truth G didefinisikan sebagai berikut si
Sd

G) =H(S) +H(G) —2I( (2

sil segmentasi S dan ground

il evaluasi ground-truth [1 -

segmentasi semakin tingg].
i.

ropi dan kesamaan i
maka diambil rata-r
hwa kesamaan inf

anaH dan | masing-masi
dim G. Jika beberapa groun
trutimakin kecil nilai VI, maka
Se

Segmentasi Citra FWA

3.
Pada metode K-means Cl

am cluster yang memiliki
daldikelompokkan dengan cen
PikAFWA dapat digunakan untu
Dis mengukur tingkat kemiripan
yang Pada kasus data set ASD, data
kat kecerahan yang berbeda-beda.

i citra dilakukan
rti tingkat kecer;

elompokkan piksel-piksel k
ekstur, dan lokasi spasia se
fitur atau jarak terdeka ini.
gunakan fungsi objekti t.
f
dalamnya terdapat region denga
iliki sekaligus bagian terang da ap
ting  padabagian atapnya. Hal ini meny a pengelompokkan yang dilakukan ada
gel erdasarkan tingkat kecerahan. Oleh kare I, K-means dan AFWA melakukan clusterin-
lahdesarkan warna. g
ber Pada Gambar 1, dijabarkan langkah-langkah yang perlu dilalui dalam melakukan segmentasi suatu citra udai
nggunakan AFWA. Secara garis besar, langkah-langkah tersebut dapat dikelompokkan menjadi tiga tahapa
mema, yakni tahap preproses, clustering, dan output. n
uta

Preproses

Masalah yang ditemukan pada citra ASD adalah noise (kebisingan gambar). Citra yang dipenuhi bagian-bagian
kecil yang tidak berarti dapat menyebabkan kesalahan segmentasi. Untuk itu digunakan filter bilateral pada citra
udara. Filter ini dipilih karena dapat mengurangi noise sambil tetap mempertahankan garis tepi pada citra.

Setelah penerapan filter, agar dapat dilakukan pengelompokkan warna, citra udara terlebih dahulu diubah ke-
dalam ruang warna CIELab. Koordinat L* pada CIELab menyatakan nilai lightness (tingkat kecerahan) pada
suatu piksel, sedangkan koordinat a* dan b* menyatakan nilai warna. Agar lightness tidak mempengaruhi hasil
segmentasi, koordinat L* tidak perlu dipersiapkan untuk proses clustering. Selanjutnya, dibuatkan histogram yang
menyatakan distribusi nilai koordinat a* dan b*. Clustering warna dilakukan dengan mengelompokkan data pada
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histogram. Hal ini dilakukan untuk efisiensi waktu, mengingat banyaknya piksel pada citra yang memiliki warna
yang sama.

AFWA Clustering

Dalam melakukan proses clustering, warna-warna pada citra dikelompokkan berdasarkan jarak warna tersebut
terhadap centroid warna. Suatu individu pada sistem optimasi AFWA dapat merepresentasikan vektor koordinat
a* dan b* dari N, centroid. Vektor tersebut terbangun sebagai berikut:

Xi = (Miga* ooy Mijar ooy Mincar  Migh* -, Mijb*, -, MiNeb*) (3)

di mana x; menyatakan individu ke-i dari sistem optimasi AFWA, m;;,« merupakan koordinat a* dari centroid
ke-j milik individu ke-i, dan m;j,« merupakan koordinat b* dari centroid ke-j milik individu ke-i. Centroid yang
didapatkan dari suatu individu, digunakan untuk mengelompokkan histogram citra. Setiap warna pada histogra m
dikelompokkan dengan centroid terdekat berdasarkan jarak squared euclidean:

d(zp, mj) :(Zpa*_mja*)z+(Zpb*_mjb*)2 4)

koordinat a* dari centroi d
ization Error (QE) sebag ai

di mana z,, menyatakan data fgi
ke-j. Hasilnya berupa cluster
berikut:

oordinat a*
g

)6

di mana Cj; menyatakan jumlah data yang e- ] dari individu ke-i. Selanjutnya nil
ai fass didapat dari fungsi objektif:

fitness = 1/QE (6)

di mana nilai fitness terbaik adalah nilai terbesar. Mengingat tujuan AFWA adalah menemukan vektor koordigt
centroid yang menghasilkan cluster dengan fitness terbaik, maka AFWA diatur agar dapat memaksimasi fungj
objektif. Rangkuman dari p ian centroid dari su ulai dari ekstraksi centrog
hingga didapatkan nilai QE da dilihat pada Algori

Algorithm 1 Perhitungan fitne

1. ekstraksi centroid dari vek
2: for setiap data pada histog
3 for setiap centroid pa
4 hitung jarak centr
5: end for
6
7
8
9

. kelompokkan data z, d

. end for

. hitung quantization error me

. hitung fitness menggunakan ru
10: return fitness

proses optimasi AFWA mulai dari proses a didapatkan centroid dengan fitness terbe
ik dijelaskan oleh Algoritma 2. Dengan m menyatakan jumlah dari fireworks, UB dan LB menyatakan batas ats
dan batas bawah, A; merupakan amplitudo dari fireworks ke-i, N; menyatakan jumlah sparks dari fireworks ke- j,
dan A+ merupakan amplitudo dari fireworks terbaik. Pada proses inisialisasi fireworks, batas atas dan batas bawa |,
menYesuaikan nilai tertinggi dan terendah pada histogram warna.

Output

Dari individu dengan fitness terbaik, maka didapat centroid yang digunakan untuk mengelompokkan histogram
warna untuk terakhir kalinya. Hasil clustering dari histogram warna ini digunakan untuk memetakan label pada
citra udara. Setelah setiap warna pada citra udara diberi label sesuai dengan indeks cluster-nya. Akhirnya, citra
udara yang telah berlabel di-output-kan sebagai hasil segmentasi.
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Algorithm 2 Optimasi AFWA
1: inisialisasi sebanyak m fireworks di dalam UB dan LB
untuk setiap fireworks, hitung fitness sesuai dengan Algoritma 1
A*« UB-LB
repeat
untuk setiap fireworks, hitung N; berdasarkan jarak fitness-nya terhadap fitness terbaik
untuk setiap fireworks, hitung A; (kecuali A*) berdasarkan jarak fitness-nya terhadap fitness terbaik
untuk setiap fireworks, bangkitkan sebanyak N; sparks di dalam amplitudo A;
bangkitkan sebanyak NG Gaussian sparks
jarak antara fireworks terbaik dengan individu terdekat yang memiliki fitness lebih buruk ditetapkan seba-
gai A* untuk iterasi selanjutnya
10: untuk setiap individu (fireworks , sparks, dan gaussian sparks), evaluasi fitness sesuai dengan Algoritma 1
11: tetapkan individu terbaik sebagai fireworks iterasi selanjutnya
12: secara acak tetapkan m — 1 dari individu sisanya sebagai fireworks iterasi selanjutnya
13: until kriteria penghentian terpenuhi
14: return individu terbaik beserta fitness-nya

© N A RN

Tabel 1. Perhitungan QE teha stering K-means dan AFWA

4. Evaluasi

erhadap metode segmenti
hasil segmentasi berupa cita
diukur tingkat kemiripanng
ian, untuk membandingk&
gan menggunakan QE.

sil segmentasi yang dikelt-
ala/jumlah centroid, terdaat
e (OIS) [1]. ODS adala kh
data set. Sedangkan Ol lab
data set.

Metode segmentasi K-me
AFWA clustering. Kedua algo
berhbel. Dalam membanding
tertadap ground-truth dengan
kuditas hasil clustering masin

Karena kedua metode seg
arkan bergantung pada jumla
dugkemungkinan evaluasi, yait
ketgkala tertentu dipilih sebag
adaketika skala yang dianggap

igunakan sebagai pe
ada data set ASD hij
egmentasi, keluara
hitungan metrik P
, tingkat kerapatan
metode berbasis
ilih. Berdasarkan
scale (ODS) dan

4.1 Hasil Pengujian

Pada Tabel 1 ditampilkan hasi
ska la ODS dan OIS. Selanjutnya, Ta
AF WA dan K-means menggunakan pemi yang ditampilkan pada kedua tabel me-
rup akan nilai rata-rata dari seluruh data set. Se juga dicantumkan nilai PRI dan V1 dari hasl
seg mentasi manusia. Nilai ini didapatkan dari perbandingan hasil segmentasi salah satu subyek manusia denga
hasil segmentasi subyek lainnya dengan menggunakan metrik evaluasi PRI dan VI. Hasilnya, nilai yang didapatka
merupakan nilai yang dapat merepresentasikan kualitas dari hasil segmentasi manusia.

/A dan K-means dalam pemiliha
rik PRI dan VI dari hasil segmentai

PRI VI
ODS | OIS | ODS | QIS
Human 0.826 | 0.838 | 1.049 | 1.002
K-means 0.469 0.474 3.134 3.119
AFWA 0.487 0492 2953 2.951

Tabel 2. Metrik evaluasi terhadap hasil segmentasi K-means dan AFWA
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wwwwww

udahasil segmentasi AFWA cl

4.2 Analisis Hasil Pengujian

Pada Tabel 1 dapat diamati bahwa hasil clustering AFWA memiliki nilai Quantization Error yang lebih renda
dibandingkan K-means. Dengan kata lain, cluster yang dihasilkan AFWA memiliki tingkat kepadatan yang lebi g
tinglibandingkan K-means. H kan cluster yang lebih bak
dibandingkan K-means.

H asil segmentasi AFWA
ma na setiap region diwarnai
yang lebih sedikit dibanding
OVer segmentation yang bias
kata selesai. Oversegmentati
citra pada kanan atas) dan bagi

Pada Tabel 2 dapat diam
ME ans pada setiap metrik eva
OIS.  Kemudian berdasarkan
teta pi, jika dibandingkan dengal
trik PRI, AFWA masih tertingga
AF WA masih tertinggal dengan seli
wa k emampuan segmentasi mesin ma
me  mbandingkan kedua hasil segmentasi,
kemampuan segmentasi yang mendekati kemampu

D ari hasil yang didapatkan, dapat disimpulkan bahwa penlngkatan kualitas yang diberikan AFWA terhadd
met ode segmentasi K-means Clustering bisa dibilang relatif kecil dan belum cukup signifikan. Walaupun pac®

pe mbahasan sebelumnya, AFWA terbukti mampu memberikan peningkatan yang signifikan dalam mengoptima4i
proses clustering. Diduga, peningkatan kualitas yang kurang signifikan ini disebabkan oleh metode segmentasi

yang hanya terbatas pada clustering warna. Diperkirakan, hasil segmentasi masih dapat ditingkatkan dengan cara
memperhitungkan informasi lain pada proses clustering, seperti halnya koordinat ruang dan pola tekstur pada citra,

dap enam citra uda
t dilihat secara ke
Hal ini membukti
ode berbasis cluste

at dilihat pada Gambar 2 di
WA memiliki jumlah regid!
mampu mengurangi masald)
masalah ini masih jauh d4i
ek kecil tidak berarti (sepei
itra kiri bawah).

ih unggul dibandingkan K
selisih 0.018 pada ODS dd
S dan 0.168 pada OIS. Akd
tertinggal. Berdasarkan me-
da OIS. Berdasarkan metrik \,
emang sudah bisa diprediksi bah-
egmentasi manusia. Namun, dengd
a besar kontribusi AFWA dalam mencapi

5. Kesimpulan

Pada penelitian ini, telah dipaparkan teknik clustering menggunakan AFWA dan mengaplikasikannya untuk per-
masalahan segmentasi citra udara. Hasil segmentasi AFWA terhadap citra udara ASD telah dibandingkan dengan
K-means. Berdasarkan perbandingan QE, AFWA terbukti dapat melakukan clustering dengan kualitas yang lebih
baik dibandingkan K-means. Selain itu, berdasarkan perbandingan metrik evaluasi PRI dan VI, AFWA secara
keseluruhan menghasilkan kualitas segmentasi yang lebih baik. Dengan kata lain, AFWA mampu menghasilkan
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segmentasi yang secara objektif lebih baik dibandingkan K-means meskipun menggunakan metode segmentasi
yang sama.

Perlu diingat bahwa pada penelitian ini, AFWA diaplikasikan pada metode segmentasi berbasis clustering yang
hanya memperhitungkan informasi warna dari citra udara. Kedepannya, masih banyak metode segmentasi lain
yang dapat dioptimasi oleh AFWA, contohnya metode berbasis edge-detection dan region-merging. Bahk- an,
metode berbasis clustering yang digunakan AFWA pada penelitian ini masih dapat ditingkatkan. Caranya adalah
dengan mempertimbangkan informasi koordinat ruang dan pola tekstur citra pada saat melakukan proses
clustering.
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