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Abstrak 

 

Pengamatan terhadap tata letak sebuah wilayah, terutama wilayah berpenduduk, penting dilakukan untuk 

mengetahui perkembangan dan perubahan yang terjadi. Salah satu pendekatan yang dapat digunakan untuk 

pengamatan perkembangan suatu wilayah dari waktu ke waktu adalah dengan dengan melihat perubahan tutupan 

lahan (land cover) secara spasial dengan menggunakan citra foto udara. Foto udara yang mencakup sebuah wilayah 

dianalisis dengan mengelompokan jenis tutupan lahan atau dikenal dengan land cover classification (klasifikasi 

tutupan lahan). Metode klasifikasi yang digunakan adalah dengan genetic fuzzy system, yaitu metode klasifikasi 

dengan menggunakan sistem fuzzy yang aturannya dan fungsi keanggotaannya dioptimasi dengan menggunakan 

algoritma genetika. Proses metode ini terdiri dari dua tahap yaitu training process, untuk mencari aturan fuzzy 

yang baik, dan kemudian dilanjutkan dengan tuning process, yaitu proses untuk menggeser batasan nilai pada 

fungsi keanggotaan himpunan fuzzy yang digunakan. Input program ini adalah nilai red (R), green (G), dan blue 

(B) dari tiap pixel di dalam citra, dan outputnya adalah kelas pixel yang dikelompokkan (tanah, air, vegetasi, 

bangunan, dan jalan). Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai fitness tertinggi yang diperoleh adalah hingga 

0.84 atau 84%.  

 

Kata kunci: algoritma genetika, tutupan lahan, drone, fuzzy system 

 

 

GENETIC FUZZY SYSTEM FOR LAND COVER CLASSIFICATION ON AERIAL 

IMAGERY TAKEN FROM UNMANNED AERIAL VEHICLE (UAV)  

 
Abstract  

 

Observation of the layout of an area, especially populated areas, is important to monitor what has been 

changed during the time period. To observe the development of an area from time to time, one approach that can 

be done is to observe land cover changes from above. Aerial imagery of an area is analyzed by grouping some 

subareas based on their land cover types or known as land cover classification. This study proposed the genetic 

fuzzy system to classify each pixel in the image. The genetic fuzzy system is a classification method using a fuzzy 

system whose membership function is optimized using a genetic algorithm. The process consists of two stages, 

namely the training process, to find good fuzzy rules, and then proceed with tuning processes, namely the process 

of shifting the value constraints on the membership function of the fuzzy set used. The input of this program is the 

red (R), green (G), and blue (B) values of each pixel in the image, and the output is the class in which the pixels 

are grouped (soil, water, vegetation, buildings, and roads). From the experimental results, the highest fitness value 

was obtained up to 0.84 or 84%. 

 

Keywords: genetic algorithm, land cover, drone, fuzzy system 

 

 

1. PENDAHULUAN  

Pengamatan terhadap sebuah wilayah, terutama 

wilayah berpenduduk, penting dilakukan untuk 

mengetahui kesesuaian perkembangan yang terjadi di 

wilayah tersebut dengan perencanaan yang telah 

dilakukan. Ketidaksesuaian perkembangan dengan 

perencanaan akan menimbulkan berbagai 

permasalahan seperti kemacetan lalu lintas, 

pemukiman kumuh, dan buruknya sanitasi. 

Kemampuan suatu wilayah untuk menyediakan, 

mengatur, dan mendukung pemeliharaan ekosistem 

melalui perencanaan sangat penting untuk kesehatan, 

keberlanjutan, dan ketahanan lingkungan suatu 

wilayah (Evans et al., 2022; Guo et al., 2020; Mundoli 

et al., 2017) 
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Perkembangan tata ruang suatu wilayah secara 

multitemporal dapat dilakukan dengan pengamatan 

dinamika perubahan tutupan lahan (land cover) 

(Lambin et al., 2001). Pengamatan detail tentang 

tutupan lahan ini dapat dilakukan dengan 

menganalisis citra foto udara yang dihasilkan oleh 

Unmanned Aerial Vehicle (UAV) (Kariminejad et al., 

2023; Villoslada Peciña et al., 2021). Analisis diawali 

dengan mengenali/mengklasifikasi segmen-segmen 

area pada citra tersebut berdasarkan jenis tutupan 

lahannya. Proses ini dikenal dengan proses klasifiasi 

tutupan lahan (land cover classification) (Fang et al., 

2022). 

Klasifikasi citra ini dapat dilakukan pada level 

piksel. Tiap piksel di dalam citra akan 

diklasifikasikan ke dalam kelas tertentu (Zhang et al., 

2023). Fitur yang lazim digunakan saat melakukan 

klasifikasi pixel dalam citra adalah nilai intensitas 

warna merah (red / R), hijau (green / G), dan biru 

(blue / B) (Jeffrey Kuo et al., 2023). Permasalahan 

yang muncul dalam kasus klasifikasi tutupan lahan 

pada foto udara dengan menggunakan fitur-fitur ini 

adalah nilai intensitas R, G, dan B pada masing-

masing kelas tutupan lahan tidak sepenuhnya unik 

antara kelas tutupan lahan yang satu dengan yang 

lainnya (Setiawan and Subanar, 2010). Ada overlap 

pada beberapa nilai fitur antara kelas satu dengan 

kelas lainnya. Hal ini mengakibatkan proses 

klasifikasi tidak mudah untuk dilakukan.  

Logika fuzzy dapat mengatasi permasalahan-

permasalahan dengan nilai-nilai yang memiliki sifat 

demikian. Penelitian (Johann et al., 2021) 

menunjukkan bahwa sistem inferensi dengan 

memanfaatkan logika fuzzy hingga saat ini masih 

relevan digunakan untuk mengatasi kekaburan batas 

nilai antara fitur satu dengan lainnnya. Permasalahan 

inferensi dapat diselesaikan dengan baik, dengan 

menggunakan fungsi himpunan keanggotaan yang 

tepat. Kendala yang terjadi adalah bagaimana 

menemukan fungsi batas-batas keanggotaan yang 

tepat yang dapat membagi jangkauan tiap-tiap fitur 

secara optimal. Otomatisasi dapat dilakukan dengan 

metode optimasi seperti algoritma genetika. 

Algoritma genetika memiliki sifat metaheuristik dan 

stokastik yang memungkinkan algortima ini 

menemukan solusi dengan cukup cepat (Jamali, 

2021). Penerapan gabungan antara Logika Fuzzy dan 

Algoritma Genetika sesuai untuk menyelesaikan 

permasalahan ini (Jayaram and Chandana, 2023). 

Tujuan penelitian ini adalah melakukan 

investigasi performa algoritma genetika fuzzy untuk 

melakukan klasifikasi tutupan lahan dan 

menganalisis performa metode tersebut. Piksel-piksel 

dalam citra akan diklasifikasikan ke dalam salah satu 

dari lima kelas antara lain: “vegetasi”, “air”, “tanah”, 

“jalan”, dan “bangunan”. Pada penelitian ini aturan 

fuzzy dan fungsi keanggitaan fuzzy akan dihasilkan 

dengan menggunakan algorimt genetika. Selain itu, 

berbeda dengan penelitian sebelumnya yang 

menggunakan citra dari Google Earth yang sudah 

tidak murni (karena sudah melalui banyak pre-

procesing), penelitian ini berfokus pada penggunaan 

dataset yang diambil dari drone dengan jarak yang  

relatif lebih dekat dan pre-processing citra dilakukan 

dengan hati-hati tanpa mengubah meta data sehingga 

nilai RGB asli tidak berubah.   

2. KAJIAN PUSTAKA 

2.1. Klasifikasi Tutupan Lahan  

Pengamatan dengan melakukan klasifikasi 

tutupan lahan sudah dilakukan sejak lama dan 

dijadikan acuan untuk pengamatan lingkungan, 

seperti misalnya pemetaan risiko banjir (Belcore et 

al., 2022), pengamatan wilayah hutan (Devi and 

Shimrah, 2021), dan pengamatan daerah kumuh (Liu 

et al., 2019). 

Data geospasial merupakan sumber data yang 

penting untuk pengamatan tutupan lahan (San Martin 

Saldias et al., 2022). Metode yang dapat digunakan 

untuk akusisi data geospasial, meliputi: (1) 

pengukuran konvensional dengan menggunaan GPS; 

(2) penggunaan wahana tanpa awak yaitu Unmanned 

Aerial Vehicle (UAV) atau yang popular dengan 

drone; dan (3) penggunaan satelit (Ramdani, 2017). 

Salah satu jenis data geospasial yang dapat digunakan 

untuk analisis wilayah, terutama untuk land cover 

classification adalah data citra penginderaan jauh 

atau yang dikenal dengan remote sensing images 

(RSI) (Da Ponte et al., 2017; San Martin Saldias et al., 

2022; Wulder et al., 2018). Citra penginderaan jauh 

dapat diperoleh dengan menggunakan UAV atau 

satelit. Perbedaan keduanya terletak pada ketinggian 

terbang, resolusi spasial dan cakupan luas area 

pengamatan. UAV dapat terbang lebih rendah, 

sehingga cakupan area pengamatan lebih sempit dan 

detail, sehingga resolusi spasial citra yang dihasilkan 

dapat lebih tinggi dibandingkan citra satelit (Nguyen 

et al., 2022; Van Vinh, 2023; Xu et al., 2023). 

Pengamatan tutupan lahan pada wilayah yang luas 

sebenarnya dapat dilakukan secara manual (Kosasih 

et al., 2019), namun hal ini membutuhkan waktu 

akuisisi dan pengolahan data yang sangat lama. 

Metode yang dapat melakukan analisis secara 

otomatis diperlukan untuk menangani keterbatasan 

tersebut.   

Beberapa penelitian sudah dilakukan untuk 

menganalisis data RSI baik yang diakusisi melalui 

satelit, maupun UAV. Salah satu penelitian yang 

pernah dilakukan adalah penelitian untuk melakukan 

klasifikasi lahan dengan menggunakan data yang 

diambil secara acak dari Google Earth. Fitur yang 

digunakan adalah nilai RGB dari masing-masing 

piksel gambar. Masing-masing piksel dilatih dan 

diklasifikasikan ke dalam beberapa kelas dengan 

menggunakan Genetic Fuzzy System (Setiawan and 

Subanar, 2010). Kelemahan penelitian ini terletak 

pada data yang diambil langsung dari Google Earth 

dan telah mengalami pre-processing sebelum 

ditampilkan pada aplikasi, sehingga nilai asli pada 

citra satelitnya telah berubah. Proses akusisi dari 
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Google Earth yang dilakukan juga menggunakan 

metode tangkapan layar secara manual, sehingga 

informasi nilai RGB yang digunakan bukan lagi nilai 

RGB yang asli, tetapi telah mengalami perubahan 

yang signifikan. Meskipun demikian, hasil yang 

diperoleh pada penelitian tersebut sudah cukup baik 

dan dengan sedikit perbaikan, serta diharapkan 

hasilnya bisa lebih meningkat. Penelitian lainnya 

yaitu oleh (Lestari et al., 2021) yang menggunakan 

citra infrared dari citra satelit Landsat 8 OLI/TIRS. 

Namun penelitian ini juga menyebutkan kelemahan 

dari penggunaan infrared yaitu sulit untuk 

mengkalisifkasi daerah yang tutupan lahannya 

heterogen. 

Penelitian ini menguji kembali performa metode 

genetic fuzzy system dengan menggunakan data hasil 

foto udara dari UAV dengan menggunakan fitur 

RGB. Tantangan dari penggunaan foto udara dengan 

UAV dibandingkan dengan citra satelit adalah 

resolusi yang semakin tinggi (Xu et al., 2023). 

Tingginya resolusi membutuhkan lebih banyak piksel 

sebagai data training (Mokarrama and Hojati, 2018). 

Banyaknya data training yang digunakan akan 

mempengaruhi performa algoritma, sehingga perlu 

ada optimasi (Guerrero et al., 2022; Sun et al., 2020).  

Dalam dekade terakhir, penggunakaan deep 

learning sangat pesat untuk melakukan klasifikasi 

dan segmentasi terhadap citra, tidak terkecuali untuk 

memproses citra udara, seperti misalnya yang 

dilakukan pada penelitian (Patel et al., 2022). 

Kelemahan utama deep learning yang banyak 

diketahui orang adalah kebutuhan data latih yang 

sangat banyak untuk dapat melakukan klasifikasi 

dengan baik (Aghazadeh et al., 2023). Penelitian 

tersebut menunjukkan bahwa sekitar 27000 data citra 

satelit dibutuhkan untuk melakukan klasifikasi. 

Beberapa kasus, seperti pada penelitian (Li et al., 

2022) pada citra penginderaan jauh dengan 

menggunakan Multi-Scale Fully Convolutional 

Network menunjukkan bahwa akurasi hasilnya tidak 

jauh berbeda dengan menggunakan metode lainnya.  

 

2.2. Genetic Fyzzy System 

Genetic fuzzy rule-based system (sistem 

genetika fuzzy berbasis aturan) adalah sistem hibrid 

(gabungan) yang dibangun dari fuzzy rule-based 

system dan algoritma genetika (Canada-Bago, 2007). 

Penggabungan ini akan membuat sistem memiliki 

kemampuan untuk menyempurnakan pengetahuan 

(knowledge) dengan tujuan untuk 

mengoptimalkannya melalui proses tuning dan 

mempelajari pengetahuan. 

Tujuan penggunaan algoritma genetika adalah 

untuk proses automasi langkah mendapatkan 

pengetahuan pada perancangan sistem fuzzy 

(Hoffmann, 2001), yang proses ini umumnya 

dilakukan melalui wawancara pakar/ahli atau 

observasi. Pengetahuan pada sistem fuzzy (fuzzy 

knowledge base) disusun dari sekumpulan aturan 

yang dikenal dengan rule-base.  

Sistem genetika fuzzy dibedakan ke dalam dua 

langkah utama, yaitu genetic tuning proses dan 

genetic learning process (Hoffmann, 2001) Genetic 

tuning process adalah proses untuk mengoptimalkan 

performa dari aturan fuzzy yang sudah ada melalui 

pergeseran fungsi keanggotaannya. Genetic learning 

process adalah proses membangun aturan fuzzy 

secara otomatis. (Hoffmann, 2001). 

3. METODE PENELITIAN 

Metode klasifikasi tutupan lahan pada foto 

udara UAV adalah sistem fuzzy dengan nilai input 

berupa nilai intensitas R, G, dan B dari sebuah piksel. 

Sistem fuzzy mempunyai kumpulan himpunan fuzzy 

dan kumpulan aturan yang digunakan untuk 

menentukan kelas (Chen et al., 2022). Penelitian ini 

menerapkan 5 himpunan fuzzy dalam domain nilai R, 

shingga lebih mudah diberi nama dengan lingusitik 

variabel sebagai “gelap”, “agak gelap”, “sedang”, 

“agak terang”, dan “terang”. Cara yang sama 

diterapkan untuk domain nilai G dan B. Diagram 

klasifikasi dengan sistem Fuzzy dapat dilihat pada 

Gambar 1.  

Pixel

Intensitas 
Red

Intensitas  
Green

Intensitas  
Blue

Gelap
Agak 
Gelap Sedang

Agak 
Terang Terang

Intensitas Red 255

Aturan fuzzy

R1. IF R=gelap AND Green= terang AND 

Blue = agak gelap, THEN Class = vegetasi

R2. IF R=agak gelap AND Green= terang 

AND Blue = agak gelap, THEN Class = 

vegetasi

R3. IF R=terang AND Green= terang AND 

Blue = agak gelap, THEN Class = tanah 

  dan seterusnya

Tutupan 
Lahan

Gelap
Agak 
Gelap Sedang

Agak 
Terang Terang

Intensitas G reen 255

Gelap
Agak 
Gelap Sedang

Agak 
Terang Terang

Intensitas Blue 255

Gambar 1. Sistem Fuzzy untuk klasifikasi tutupan lahan 
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Himpunan-himpunan fuzzy tersebut kemudian 

digunakan dalam aturan fuzzy. Contoh aturan fuzzy 

adalah: 

 
 R1. IF R=gelap AND Green= terang AND Blue = agak gelap, 

THEN Class = vegetasi 

 R2. IF R=agak gelap AND Green= terang AND Blue = agak 

gelap, THEN Class = vegetasi 

 R3. IF R=terang AND Green= terang AND Blue = agak gelap, 

THEN Class = tanah  

 … dan seterusnya 

Penggunaan aturan dan himpunan fuzzy yang 

dimiliki akan membuat sebuah piksel input yang 

diketahui nilai R,G, dan B-nya dapat diklasifikasikan 

ke dalam salah satu kelas.  

Kombinasi variable di dalam aturan fuzzy yang 

digunakan hanya sebagian dari sekian banyak 

kemungkinan kombinasi tersebut, yaitu yang 

representative terhadap studi kasusnya. Algoritma 

genetika digunakan untuk mencari aturan yang sesuai 

dengan kasus ini. Tahapan mencari aturan fuzzy ini 

dikenal dengan genetic learning process (Cordón et 

al., 2001). Saat mencari aturan, himpunan fuzzy yang 

digunakan dibuat dengan cara membagi masing-

masing nilai domain Red, Green, dan Blue ke dalam 

interval yang sama rata untuk tiap himpunan.  

Tahap setelah aturan-aturan ditemukan adalah 

melakukan penggeseran terhadap interval-interval 

pada tiap himpunan fuzzy. Tahapan ini dinamakan 

dengan genetic tuning process (Gulati and Pal, 2022). 

Diagram yang menggambarkan keseluruhan 

hubungan antar proses, mulai dari klasifikasi, genetic 

learning proses dan genetic tunning proses, dapat 

dilihat pada Gambar 2.  

Calon aturan fuzzy awal dibuat secara acak pada 

genetic learning process dan fungsi keanggotaan 

yang digunakan pada tahap ini adalah fungsi 

keanggotaan yang sama rata (lihat Gambar 3). 

Kumpulan calon aturan fuzzy ini kemudian 

diterapkan pada sistem fuzzy dengan menggunakana 

data latih (piksel-piksel yang sudah terlabeli). Aturan 

fuzzy tersebut dievaluasi dengan menghitung akurasi 

sistem fuzzy-nya. Aturan fuzzy yang menghasilkan 

akurasi tinggi (fitness tinggi) menandakan aturan 

tersebut sesuai untuk kasus klasifikasi ini (Badola et 

al., 2023). Aturan fuzzy yang terbaik dipilih untuk 

diikutkan dalam proses genetika, yaitu mutasi dan 

crossover. 

Aturan fuzzy yang digunakan pada genetic 

tuning process adalah aturan fuzzy terbaik yang 

diperoleh pada genetic learning process. Fungsi 

keanggotaan disesuaikan pada tahap ini. Calon fungsi 

keanggotaan dihasilkan secara acak pada tahap awal, 

dengan batasan bahwa titik puncak tiap himpunan 

fuzzy tidak tumpang tindih artinya puncak SG < 

puncak G < puncak S < puncak T < puncak ST. (SG 

= Sangat Gelap, G=Gelap, S=Sedang, T=Terang, dan 

ST=Sangat Terang) (lihat gambar 3). Calon fungsi 

keanggotaan terbaik juga dicari dengan cara yang 

sama seperti saat mencari aturan fuzzy terbaik. Pada 

gambar 3, grafik berwarna merah, hijau, dan biru, 

secara berurutan menunjukkan fungsi keanggotaan 

Red (R), Green (G), dan Blue (B). 
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fuzzy system
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akurasi tiap aturan 

fuzzy

Selection: n buah calon 
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fungsi keanggotaan

Selection: n buah calon 
fungsi keanggotaan 

terbaik

Aturan Fuzzy
Aturan Fuzzy
Kumpulan calon 

aturan fuzzy

Aturan Fuzzy
Aturan Fuzzy
Kumpulan calon 

fungsi keanggotaan

Genetic learning process

Genetic tuning process

Aturan fuzzy terbaik

Fungsi keanggotaan 
terbaik

Fungsi keanggotaan 
sama rata

Proses genetik (mutasi, 
crossover)

Proses genetik (mutasi, 
crossover)

 
 
Gambar 2. Proses pembelajaran aturan fuzzy (genetic learning process) dan pembelajaran fungsi keanggotaan (genetic tunig process) 
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Gambar 3. Fungsi keanggotaan sama rata. Sumbu x menunjukkan 

intensitas pixel [0,255], dan sumbu y menunjukkan derajad 

keanggotaan himpunan fuzzy [0,1]. 

4. EKSPERIMEN 

4.1. Akusisi data dan preporsesing data 

Data digunakan sebagai bahan training dan 

ujicoba adalah data foto udara kampus Universitas 

Brawijaya yang diambil melalui UAV dengan 

ketinggian tertentu. Foto udara diambil pada siang 

hari agar pencahayaan obyek maksimal. Hasil 

akuisisi data tersebut akan dibagi menjadi data latih 

dan data uji. Data latih dan data uji diambil secara 

acak karena jumlah data (piksel citra) sangat banyak.  

Data diakuisisi dengan menggunakan UAV DJI 

Phantom 4 yang dilengkapi dengan kamera resolusi 

12 Megapiksel. Data diambil pada siang hari dengan 

cara menerbangkan UAV di atas lingkungan 

Universitas Brawijaya dengan ketinggian 200 meter 

dari permukaan tanah. Penggabungan dan 

pengolahan data foto-foto udara dilakukan dengan 

menggunakan software Agisoft. Gambar 4 

menunjukkan hasil penggabungan data foto udara 

yang selanjutnya diambil beberapa bagian sebagai 

sampel. Sampel ini kemudian dijadikan data latih 

untuk menemukan kombinasi fungsi keanggotaan 

dan aturan fuzzy. 

Beberapa data sampel yang diambil, dapat 

dilihat pada Gambar 5. Nilai intensitas R, G, dan B 

dari masing-masing piksel pada data sampel diambil 

dan disimpan ke dalam himpunan data latih bersama 

dengan nama kelasnya. Dari proses ini berhasil 

dikumpulkan 16625 titik pixel yang kemudian dibagi 

2 yaitu 8000 pixel sebagai data uji dan sisanya 8625 

pixel digunakan sebagai data training. 

 

4.2. Proses Training 

Proses training dilakukan dengan mengambil 

sampel dari data foto udara pada tahap sebelumnya, 

kemudian diberi label (bangunan, vegetasi, 

jalan/lahan kosong). Data dengan label tersebut 

kemudian digunakan untuk training aturan fuzzy dan 

tuning fungsi keanggotaan dengan menggunakan 

algoritma genetika. 

 

 
Gambar 4. Foto Udara gabungan dari seluruh citra yang diambil 

dengan drone 

 

 
 

 
(a) (b) (c) 

 
  

(d) (e) (f) 

  
 

(g) (h) (i) 

Gambar 5 Hasil Pengambilan sampel; (a) dan (b) sampel untuk 

kelas air; (c) dan (d) sampel untuk kelas bangunan; (e) dan (f) 

sampel untuk kelas jalan; (g) sampel untuk kelas tanah; dan (h) 

dan (i) sampel untuk kelas vegetasi 
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Aplikasi untuk pengujian dikembangkan 

dengan menggunakan visual studio. Bahasa 

pemrograman yang digunakan adalah C#. Aplikasi ini 

digunakan untuk melakukan training, tuning dan 

pengujian. Training dilakukan dengan memasukkan 

data latih yang sudah disimpan dalam database. 

Algoritma genetika dijalankan untuk mencari 

kombinasi aturan yang terbaik. Setiap 

individu/kromosom dalam setiap generasi dievaluasi 

dengan menggunakan nilai R, G, B, dan kelas pada 

data latih.  

Tampilan aplikasi yang sudah dikembangakan 

dapat dilihat pada Gambar 6. Gambar 6 menunjukkan 

bahwa aplikasi terdiri dari beberapa bagian. Panel 

paling kiri adalah tempat untuk memasukkan 

parameter genetika dan tombol-tombol untuk 

menjalankan perintah training. Pada bagian tengah 

ditampilkan grafik fungsi keanggotaan untuk nilai R, 

G, dan B, secara berurutan dari atas ke bawah. Grafik-

grafik ini dihasilkan dari proses tuning. Bagian paling 

kanan adalah kumpulan aturan fuzzy yang dihasilkan 

dari pelatihan. 

Percobaan dilakukan beberapa kali untuk 

mengukur performa algoritma genetika untuk 

melakukan learning dan tuning. Pengujian jumlah 

iterasi dilakukan dengan menggunakan parameter 

genetika lainnya sebagai berikut: 

Jumlah himpunan fuzzy = 5; 

Rasio crossover (rc) = 0,3; 

Rasio mutase (rm) = 0.15; 

Jumlah individu  = 30; 

5. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil pengujian untuk proses training sekaligus 

tuning dapat dilihat pada Tabel 1 dan Tabel 2. 

Percobaan yang sudah dilakukan menunjukkan 

bahwa semakin tinggi jumlah generasi yang 

digunakan, semakin banyak kesempatan algorima 

genetika untuk menemukan solusi yang lebih baik. 

Konsekuensinya adalah waktu pemrosesan yang 

diperlukan menjadi semakin lama. Besarnya 

peningkatan nilai fitness saat proses training pada 

beberapa generasi dapat dilihat pada grafik 

sebagaimana yang ditunjukkan oleh Gambar 7.  

Gambar 7 menunjukkan bahwa peningkatan 

nilai fitness terjadi pada generasi-generasi awal 

hingga melewati 0.8 pada generasi 927, dan sejak 

generasi 724 sebenarnya peningkatan yang diberikan 

pada tiap generasi tidak terlalu banyak.  

Proses tuning dilakukan langsung setelah proses 

training, sehingga bila dibandingkan nilai fitness 

setelah training, dan setelah tuning, terlihat ada 

peningkatan. Perbandingannya dapat dilihat pada 

tabel 3. Persentase peningkatan didapatkan dari 

perbandingan selisih fitness sebelum dan sesudah di-

tuning, dibagi dengan fitness sebelum di-tuning. Dari 

hasil ini, didapatkan peningkatan rata-rata sebesar 

8.15%. 

 
Tabel  1. Hasil Pengujian jumlah generasi pada genetic learning 

process 

Jumlah 

Generasi 

yang 

digunakan 

Individu terbaik 

ditemukan pada 

generasi ke- 

Waktu 

yang 

diperlukan 

Fitness 

50 43 00:43:24 0.5684 

500 441 04:39:37 0.6141 

1000 962 22:38:59 0.7946 

1750 1729 23:03:12 0.8112 

 

 
 

Gambar 6. Tampilan Aplikasi pengujian 

 



Budi & Alfi, Genetic Fuzzy System …   1325 

Tabel  2. Hasil Pengujian jumlah generasi pada genetic tuning 

process 

Jumlah 

Generasi 

yang 

digunakan 

Individu terbaik 

ditemukan pada 

generasi ke- 

Waktu 

yang 

diperlukan 

Fitness 

50 32 00:44:02 0.6359 

500 433 04:30:28 0.6928 

1000 709 21:12:16 0.8230 

1750 1723 21:51:12 0.8463 

 

Tabel  3. Perbandingan nilai fitness (akurasi) sebelum dan 

sesudah genetic tuning process 

Jumlah 

generasi 

Fitness setelah 

genetic learning 

process  

Fitness setelah 

genetic tuning 

process 

Pening-

katan 

50 0.5684 0.6359 11.88% 

500 0.6141 0.6928 12.82% 

1000 0.7946 0.8230 3.57% 

1750 0.8112 0.8463 4.33% 

 

 
Gambar 7. Peningkatan nilai fitness pada tiap generasi 

 

6. KESIMPULAN DAN SARAN 

Kesimpulan yang dapat diambil berdasarkan 

hasil penelitian antara lain: setelah melalui proses 

training dan tuning, algoritma ini menghasilkan nilai 

akurasi terhadap data latih hingga mencapai 0.8463 

atau 84,63%. Angka ini diperoleh dari nilai fitness 

pada percobaan dengan menggunakan 1750 generasi 

pada tiap proses training dan tuning. Jumlah generasi 

yang besar memberikan kesempatan algoritma 

genetika untuk masih terus menemukan solusi 

terbaik, namun membutuhkan waktu yang lebih lama. 

Penemuan solusi terbaik berakselerasi cukup cepat 

pada generasi-generasi awal, namun melambat pada 

generasi-generasi besar. 

Proses tuning memberikan peningkatan 

ketepatan klasifikasi sebesar 3% hingga 12% dari 

aturan yang dihasilkan dari proses training. 

Sistem ini masih memiliki kelemahan, yaitu 

waktu komputasi yang cukup lama, dikarenakan 

jumlah data training yang cukup besar. Sebuah 

mekanisme diperlukan untuk mereduksi jumlah data 

training, namun tetap mempertahankan, atau bahkan 

meningkatkan akurasinya. Keberagaman dataset juga 

dapat ditingkatkan dengan menggunakan cakupan 

lahan yang lebih luas. Berikutnya ketika penambahan 

data dilakukan, tentu diperlukan proses retraining 

aturan dan fungsi keanggotaan agar akurasi dan 

performanya tetap terjaga. 
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