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ABSTRAK

COVID-19 dapat menyebabkan pneumonia akut sehingga ber-
dampak pada sistem perawatan kesehatan. Deteksi dini sangat di-
perlukan untuk pengobatan yang benar. Meskipun CT-Scan me-
rupakan standar utama pencitraan diagnostik untuk penumonia,
rontgen thoraks lebih banyak digunakan untuk deteksi COVID-19
karena dosis radiasi yang dikeluarkan kecil, biaya relatif lebih mu-
rah, dan ketersediaannya luas. Tujuan dari penelitian ini adalah
untuk mengetahui klasifikasi pneumonia akibat virus corona pada
citra rontgen toraks berbasis fitur statistik menggunakan softwa-
re Scilab dan Weka. Terdapat empat tahapan dalam pengolahan
citra yaitu pre-processing, ekstraksi ciri tekstur, seleksi ciri teks-
tur dan klasifikasi. Proses ekstraksi ciri menggunakan 9 ciri his-
togram, 21 ciri GLCM dan 11 ciri GLRLM. Proses seleksi ciri dan
klasifikasi menggunakan bantuan machine learning Weka dengan
seleksi ciri menggunakan metode information gain dan klasifika-
si menggunakan classifier MLP. Hasil dari tahapan klasifikasi dapat
dilihat dari hasil indeks pengukuran seperti akurasi, sensitivitas,
spesifisitas, dan presisi. Hasil analisis menunjukkan bahwa meto-
de kombinasi antara histogram, GLCM, dan GLRLM memiliki nilai
akurasi, sensitivitas, spesifisitas serta presisi tertinggi dalam me-
nemukan ciri citra rontgen toraks SARS, MERS dan COVID-19 yaitu
81.67%, 71.1%, 86% dan 71.53%.

Kata kunci : rontgen toraks, SARS, MERS, COVID-19, statistik, MLP,
Scilab, Weka
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BAB I

PENDAHULUAN

A. Latar Belakang Masalah

Sejak Desember 2019 ditemukan kasus pneumonia yang dise-

babkan oleh patogen tidak dikenal di Wuhan, China (Hui, 2020);

(Liang, 2020); (Yang, 2020); (Zhou, 2020). Penemuan tersebut dii-

dentifikasi oleh WHO (World Health Organization) sebagai virus co-

rona jenis baru pada manusia yang awalnya bernama “2019-nCoV”

(2019 novel Corona Virus) kemudian diubah menjadi “SARS-CoV-2”

(Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2) oleh Internatio-

nal Commite on Taxonomy of Viruses (Hui, 2020); (Liang, 2020);

(Ng Kee Kwong, 2020); (Petrosillo, 2020); (Yang, 2020); (Zhou, 2020).

Penyakit yang disebabkan oleh SARS-CoV-2 disebut COVID-19 (Co-

rona Virus Disease 2019) (Hui, 2020); (Ng Kee Kwong, 2020); (Per-

eira, 2020); (Yang, 2020); (Zhou, 2020).

COVID-19 dapat menyebabkan penyakit pada sistem pernafas-

an, demam serta batuk dan pada beberapa kasus dapat menyebabk-

an pneumonia akut. Pneumonia merupakan suatu infeksi yang me-

nyebabkan peradangan di kantung udara paru-paru yang mana kan-

tung udara tersebut berfungsi untuk pertukaran oksigen. Pneumo-

nia dapat disebabkan oleh patogen lain selain SARS-CoV-2, seper-

ti bakteri, jamur dan virus (Pereira, 2020). Terdapat tujuh virus

corona yang dapat menginfeksi manusia, seperti HCoV-229E dan

HCoV-NL63 yang masuk dalam kategori virus corona α sedangkan

HCoV-OC43, HCoV-HKU1, SARS-CoV, MERS-CoV dan SARS-CoV-2

termasuk dalam kategori virus coronaβ (Rampengan, 2014); (Hui,

2020); (Liu, 2020); (Zhou, 2020). Diketahui bahwa HCoV-229E,

1
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NL63, OC43 dan HKU1 hanya menyebabka gejala ringan seperti flu

pada umumnya sehingga tidak menyebabkan keresahan pada ma-

syarakat (Hui, 2020). Lain halnya dengan SARS-CoV, MERS-CoV

dan SARS-CoV-2 karena telah memusatkan perhatian dunia dengan

tingkat kematiannya yang tinggi (Hui, 2020); (Liu, 2020); (Ng Kee

Kwong, 2020); (Petrosillo, 2020). Hal tersebut menyebabkan ke-

tiganya masuk dalam daftar prioritas WHO dalam penelitian dan

pengembangan penyakit dalam konteks darurat karena dianggap

berpotensi mengancam kesehatan masyarakat dunia (Hui, 2020);

(WHO, 2020a).

Kasus positif COVID-19 yang terkonfirmasi di Indonesia per Agus-

tus 2020 sekitar 111.455 jiwa dan masih terus meningkat (Gu-

gus Tugas Penanganan COVID, 2020). Meningkatnya kasus positif

COVID-19 berdampak pada sistem perawatan kesehatan yang ting-

gi karena jumlah pasien yang membutuhkan ruang ICU dan venti-

lator mekanik juga banyak (Ippolito, 2020a); (Pereira, 2020). Pada

kasus seperti ini diagnosis awal sangat diperlukan. Standar penci-

traan diagnostik untuk pneumonia yaitu rontgen toraks dan com-

puted tomography (CT) Scan. Meskipun tidak seakurat CT-Scan yang

merupakan standar utama radiografi, rontgen toraks menjadi pe-

meriksaan radiografi primer untuk mengevaluasi pneumonia ka-

rena dosis radiasi yang dikeluarkan kecil, biaya relatif lebih murah,

dan ketersediaannya luas (Ippolito, 2020a); (Jacobi, 2020); (Pere-

ira, 2020).

Dalam mengidentifikasi hasil citra rontgen toraks tidaklah mu-

dah, diperlukan tenaga profesional seperti dokter atau ahli radi-

olog untuk mencari keabnormalan pada paru-paru seperti bercak

putih yang ada di paru-paru. Bercak putih itu sendiri merupakan

kantong udara paru-paru yang diisi dengan nanah atau air. Bagai-
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manapun juga bercak putih ini dapat dikatakan sebagai tuberku-

losis atau bronchitis sehingga diperlukan suatu pengolahan citra

digital untuk mempermudah dokter dalam membaca citra, meng-

analisis, serta memberi gambaran hasil terhadap citra tersebut de-

ngan mengetahui ciri tekstur yang terkandung pada citra (Pereira,

2020). Salah satu metode yang efektif untuk menghasilkan nilai

ciri kuantitas dalam mengekstraksi ciri suatu citra yaitu menggu-

nakan metode statistik (Agussationo, 2015); (Agussationo, 2018);

(Nugroho, 2015); (Pereira, 2020).

Prinsip dasar pengolahan citra digital yaitu meningkatkan ku-

alitas citra, klasifikasi objek dan menganalisis gambar tekstur (Go-

nzalez, 2008); (Thanki, 2019). Software yang digunakan untuk mem-

bantu mengolah citra rontgen toraks yaitu Scilab dan Weka. Sci-

lab merupakan bahasa pemrogaman dengan sekumpulan algorti-

ma numerik yang mencakup aspek komputasi ilmiah (Baudin, 2010).

Sedangkan Weka digunakan sebagai data mining pada penelitian

ini dengan kemampuan dapat mengimplementasikan algoritma pem-

belajaran secara otomatis tanpa menuliskan kode program sehing-

ga mempermudah proses klasifikasi (Frank, 2016). Scilab dan We-

ka merupakan suatu perangkat lunak yang tersedia secara gratis

dan terbuka dalam artian pengguna tidak perlu membayar untuk

mengunduhnya.

Penelitian mengenai klasifikasi nodul payudara berdasarkan ci-

ri tekstur pada citra USG menggunakan Scilab telah dilakukan oleh

Ermawati (2020). Hasil ekstraksi menggunakan Scilab menunjukk-

an bahwa dengan menggunakan 30 ciri tekstur, MLP dapat meng-

klasifikasikan nodul bermassa kistik dan solid dengan akurasi se-

besar 88.89% dan menggunakan 10 ciri sebesar 80.56%.

Penelitian lain mengenai klasifikasi nodul tiroid berbasis ciri
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tekstur pada citra USG menggunakan Matlab juga telah dilakukan

oleh Nugroho (2015). Metode yang digunakan dalam mengetahui

nilai ciri tekstur yaitu statistik orde satu histogram, statistik orde

dua GLCM dan statistik orde tinggi GLRLM dengan proses klasifika-

si menggunakan metode MLP pada Weka. Hasil penelitian menun-

jukkan bahwa metode yang telah dilakukan dapat mencapai akura-

si klasifikasi 86.1%, sensitivitas 89.5% dan spesifitas 82,4%.

Penelitian mengenai klasifikasi citra X-ray diagnosis tuberkulo-

sis berbasis fitur statis menggunakan Matlab telah dilakukan oleh

Agussationo (2018). Penelitian tersebut bertujuan untuk mencari

ciri terbaik yang terkandung pada citra X-ray menggunakan anali-

sis tekstur statistis yang diperoleh dari fitur ciri yang terdapat pada

metode ekstraksi ciri citra berbasis statistis orde satu (histogram),

orde kedua (GLCM), dan Principle Component Analysis (PCA). Ha-

sil penelitian menunjukan bahwa akurasi klasifikasi menggunakan

metode kombinasi antara histogram dan GLCM pada Machine Le-

arning Weka sebesar 100%.

Berdasarkan uraian diatas, peneliti tertarik untuk melakukan

penelitian mengenai KLASIFIKASI PENUMONIA AKIBAT VIRUS

CORONA PADA CITRA RONTGEN TORAKS BERBASIS FITUR STA-

TISTIK MENGGUNAKAN SOFTWARE SCILAB DAN WEKA, dengan

mengklasifikasi pneumonia yang diakibatkan oleh virus corona ya-

itu SARS, MERS, dan COVID-19 dari citra rongten toraks menggu-

nakan metode statistik orde pertama berbasis histogram, orde ke-

dua berbasis GLCM dan orde tinggi berbasis GLRLM dengan softwa-

re yang digunakan yaitu Scilab dan Weka.
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B. Rumusan Masalah

1. Bagaimana performa fitur statistik histogram, GLCM, dan GLRLM

menggunakan software Scilab terhadap hasil klasifikasi?

2. Bagaimana hasil klasifikasi pneumonia akibat virus corona

pada citra rontgen toraks menggunakan software Weka?

3. Bagaimana akurasi klasifikasi pneumonia akibat virus coro-

na pada citra rontgen toraks berbasis fitur statistik?

C. Tujuan Penelitian

1. Untuk mengetahui performa fitur statistik histogram, GLCM,

dan GLRLM menggunakan software Scilab terhadap hasil kla-

sifikasi

2. Untuk mengetahui hasil klasifikasi pneumonia akibat virus

corona pada citra rontgen toraks menggunakan software We-

ka

3. Untuk mengetahui akurasi klasifikasi pneumonia akibat vi-

rus corona pada citra rontgen toraks berbasis fitur statistik

D. Manfaat Penelitian

1. Bagi Peneliti

Penelitian ini membantu peneliti menyelesaikan studi S1 dan

menambah pengetahuan tentang pengklasifikasian SARS, MERS

dan COVID-19 menggunakan perangkat komputasi

2. Bagi Dokter
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Penelitian ini dapat membantu membedakan antara citra ron-

tgen toraks SARS, MERS dan COVID-19

3. Bagi Institusi

Penelitian ini dapat digunakan sebagai referensi bagi maha-

siswa yang akan melakukan penelitian lain yang berkaitan

tentang topik penelitian ini



BAB II

LANDASAN PUSTAKA

A. Deskripsi Teori

Penyakit menular telah ada pada zaman Rasullah Saw. Islam

memberikan perhatian lebih terhadap kasus tersebut. Hal tersebut

dijelaskan pada hadis Al-Bukhari yaitu (Hakim, 2020)
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Artinya: Apabila kamu mendengar terdapat wabah penyakit di

suatu negeri maka janganlah kamu memasukinya, dan apabila (wa-

bah itu) berjangkit sedangkan kamu berada di dalam negeri itu,

maka janganlah kamu tinggalkan tempat itu (H.r al-Bukhari).

Berkaitan dengan hadis di atas, penyakit menular yang dimak-

sudkan terjadi di masa sekarang yaitu penemuan mengenai virus

corona jenis varian terbaru yang dinamakan SARS-CoV-2 atau Se-

vere Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2. SARS-CoV-2 telah

membawa dampak di seluruh dunia karena telah menyebabkan gang-

guan sosial, ekonomi, dan politik yang cukup besar secara global

serta menerapkan kebijakan social distancing yang belum pernah

terjadi sebelumnya dan akibatnya melumpuhkan ekonomi dunia.

1. Pneumonia

Infeksi saluran napas bawah akut (ISNBA) menimbulkan angka

kematian yang tinggi. ISNBA dapat dijumpai dalam bentuk pneu-

monia. Pneumonia ini dapat terjadi secara primer atau merupakan

tahap lanjutan manifestasi ISNBA lainnya (PAPDI, 2014b).
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Pneumonia merupakan infeksi yang mengenai jaringan paru-

paru sehingga menyebabkan terjadinya suatu peradangan pada pa-

renkim paru, distal dari bronkiolus terminalis yang mencakup bron-

kiolus respiratorius dan alveoli serta menimbulkan konsolidasi ja-

ringan paru dan gangguan pertukaran gas (Mackenzie, 2016); (Per-

eira, 2020). Istilah pneumonia lazim dipakai bila peradangan ter-

jadi karena proses infeksi akut. Pada pemeriksaan histologis ter-

dapat pneumonitis atau reaksi inflamasi berupa alveolitis dan pe-

ngumpulan eksudat yang dapat ditimbulkan oleh berbagai penye-

bab dan berlangsung dalam jangka waktu yang bervariasi (PAPDI,

2014b). Pneumonia dapat disebabkan oleh berbagai mikroorga-

nisme seperti virus, bakteri atau jamur dan sebagian kecil dise-

babkan oleh aspirasi,radiasi, dan lain-lain (IDI, 2014); (PBIDI, 2017);

(Pereira, 2020).

Pneumonia dapat terjadi pada orang normal tanpa adanya kela-

inan imunitas yang jelas. Namun banyak orang dewasa yang men-

derita pneumonia akibat suatu penyakit dasar yang mengganggu

daya tahan tubuh. Salah satu yang sering dijumpai yaitu pada orang

lanjut usia (lansia) dan penyakit paru obstruktif kronik. Selain itu

juga dapat terjadi pada pasien dengan penyakit lain seperti diabe-

tes mellitus, jantung lemah, penyakit arteri koroner, dan penyakit

hati kronik (PAPDI, 2014b).

Proses patogenesis pneumonia terkait dengan 3 faktor yaitu

keadaan (imunitas) inang, mikroorganisme yang menyerang dan

lingkungan yang berinteraksi satu sama lain. Cara penularannya

dapat melalui droplet, selang infus, pemakaian ventilator dan lain-

lain. Selain itu akibat adanya perubahan pola mikroorganisme me-

nyebabkan adanya perubahan seperti gangguan kekebalan dan pe-

nyakit kronik, polusi lingkungan, dan penggunaan antibiotik yang
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tidak tepat sehingga menimbulkan perubahan karakteristik kum-

an (PAPDI, 2014b).

Gambaran klinik pada pneumonia yang sering ditemukan yaitu

batuk disertai demam, menggigil, sesak nafas, dan nyeri dada (IDI,

2014). Pneumonia akibat virus diberikan terapi suportif dengan

istirahat, pemberian cukup cairan dan nutrisi yang baik. Namun

jika masih tidak cukup membaik, diperlukan perawatan ICU dan

ventilator (PAPDI, 2014b).

2. Corona Virus

Corona Virus atau virus corona merupakan virus RNA strain tu-

ngal positif yaitu virus yang hanya akan aktif bila masuk kedalam

host sel, yang mana ditandai dengan adanya lonjakan seperti mah-

kota atau tongkat yang menonjol pada permukaannya serta tidak

bersegmen (Fehr, 2015); (Corman, 2018); (Hui, 2020); (PDPI, 2020).

Virus corona tergolong ordo Nidovirales, famili Coronaviridae dan

subfamili Coronavirinae. Coronavirinae dibagi lagi menjadi empat

genus yaitu alphacoronavirus, betacoronavirus, gammacoronavirus

dan deltacoronavirus. (Fehr, 2015); (Corman, 2018); (PDPI, 2020)

Virus corona memiliki bentuk seperti bola dengan diameter se-

kitar 125 nm. Ciri khusus pada virus corona yaitu ditandai dengan

adanya tonjolan paku seperti mahkota yang berasal dari permuka-

annya. Paku-paku inilah yang membuatnya tampak seperti koro-

na matahari sehingga muncullah nama virus corona (Fehr, 2015);

(Hui, 2020).

Dapat dilihat pada Gambar 2.1, partikel virus corona mengan-

dung empat protein struktural utama yaitu spike (S), membran (M),

envelope (E) atau selubung dan nukleokapsid (N) (Fehr and Perlm-

an, 2015). Protein spike (S) merupakan protein antigen utama vi-
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Gambar 2.1. Struktur Virus Corona

rus yang berperan dalam penempelan dan masuknya virus ke da-

lam sel inang (PDPI, 2020).

Protein membran (M) merupakan protein struktural yang pa-

ling melimpah di virion dan mampu meningkatkan kelengkungan

membran serta mengikat nuklekapsid. Protein envelope (E) dite-

mukan dalam jumlah kecil di dalam virion. Berbeda dengan pro-

tein struktural lainya, virus rekombinan yang kekurangan protein

E tidak selalu mematikan. Meskipun hal ini bergantung pada jenis

virus. Protein nukleokapsid (N) merupakan satu-satunya protein

yang ada di nukleokapsid dan dapat mengikat genom virus (Fehr,

2015).

Virus corona kebanyakan menginfeksi hewan dan bersirkula-

si di hewan. Hal tersebut menyebabkan berbagai macam penyakit

pada hewan, terutama pada kelelawar yang dapat menyebar luask-

an virus ini ke seluruh dunia. Selain itu virus corona juga dapat

ditemukan diberbagai spesies seperti burung, kucing, anjing, babi,

tikus, kuda, dan manusia. Virus corona juga disebut dengan virus

zoonotic yaitu virus yang ditransmisikan dari hewan ke manusia
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(Zaki, 2012); (Fehr, 2015); (WHO, 2019); (PDPI, 2020).

Virus corona diklasifikasi menjadi 4 kelompok yaitu alphaco-

ronavirus dan betacoronavirus yang menginfeksi manusia dan be-

berapa spesies mamalia sedangkan gammacoronavirus dan delta-

coronavirus menginfeksi burung (Corman, 2018); (Ng Kee Kwong,

2020). Penemuan terkini menyebutkan bahwa terdapat tujuh tipe

virus corona yang diidentifikasi dapat menginfeksi manusia yaitu,

Human Coronaviruses (HCoV) 229E dan HCoV-NL63 yang terma-

suk dalam alphacoronavirus sedangkan HCoV-OC43, HCoV-HKU1,

SARS-CoV (Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus), MERS-

CoV (Middle East Respiratory Syndrome Coronavirus), dan SARS-CoV-

2 (Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus 2) masuk dalam

betacoronavirus (Corman, 2018); (Hui, 2020); (PDPI, 2020); (Zhou,

2020).

Virus corona yang menyerang pada manusia biasanya menye-

babkan gejala ringan pada upper respiratory tract, yaitu pada hi-

dung, laring sampai faring dan sakitnya tidak berlangsung lama.

Symptoms dari virus corona yaitu hidung meler, sakit kepala, ba-

tuk, sakit tenggorokan dan tidak enak badan. Selain itu corona vi-

rus juga menyebabkan sakit pada lower respiratory tract yaitu dari

trakea sampai bronkeolus dan alveolus.

a) Severe Acute Respiratory Syndrome (SARS)

Severe Acute Respiratory Syndrome (SARS) merupakan penyakit

infeksi saluran napas yang disebabkan oleh virus corona dengan

sekumpulan gejala klinis yang berat (PAPDI, 2014a). SARS per-

tama kali muncul pada November 2002 di kota Foshan, Provinsi

Guangdong, China, dimana banyak petugas medis yang terinfeksi.

Infeksi tersebut dibawa oleh seorang dokter yang sedang melakuk-
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an perjalanan dari China Selatan ke Hong Kong, dan mengakibatk-

an wabah pneumonia tersebar luas dengan cepat tanpa gejala apa-

pun, sehingga pada 15 Maret 2003, WHO menamainya sebagai Se-

vere Acute Respiratory Syndrome (SARS) (Hui, 2004); (Hui, 2020);

(Antonio, 2020).

Sampai akhir Agustus 2003, terdapat 8422 kasus dari 26 nega-

ra yang terkonfirmasi SARS, termasuk 916 meninggal dunia (Anto-

nio, 2020). Negara di luar China yang terinfeksi pertama kali sete-

lah kasus SARS ini muncul yaitu Kanada, Hongkong, Chinese Taipe,

Singapura, dan Vietnam (WHO, 2020b).

Saat ini penyebab SARS sudah berhasil diketahui, yaitu berupa

infeksi virus yang tergolong dalam Genus Coronavirus (CoV). SARS-

CoV biasanya tidak stabil bila berada di lingkungan. Namun virus

ini mampu bertahan selama berhari-hari pada suhu kamar. Virus

ini juga mampu mempertahankan visabilitasnya dengan baik bila

masih berada di dalam fases (PAPDI, 2014a).

Cara penularan SARS-CoV melalui kontak langsung (mata, hi-

dung dan mulut) dengan doplet pasien yang terinfeksi. Selain mela-

lui kontak langsung dengan doplet pasien yang terinfeksi, berbagai

prosedur aerosolisasi di rumah sakit (intubasi, nebulisasi, suction,

dan ventilasi) dapat meningkatkan risiko penularan SARS (PAPDI,

2014a).

b) Middle East Respiratory Syndrome (MERS)

Middle East Respiratory Syndrome atau MERS merupakan pe-

nyakit saluran pernapasan yang disebabkan oleh virus corona yai-

tu MERS-CoV. MERS pertama kali dilaporkan pada September 2012

setelah teridentifikasi sampel paru-paru seorang pasien laki-laki

yang berumur 60 tahun yang meninggal akibat pneumonia dan ke-
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gagalan fungsi organ pada Juni 2012 di Jeddah, Arab Saudi (Za-

ki, 2012); (Assiri, 2013); (Bleibtreu, 2019); (Hui, 2020). Awalnya

virus ini dinamakan Human Coronavirus-EMC (HCoV-EMC), akan

tetapi diubah menjadi MERS-CoV oleh The Coronavirus Study Gro-

up of The Viruses (Murniati, 2020); (Assiri, 2013); (Rampengan,

2014).

Sampai akhir Januari 2020, terdapat 2519 kasus diseluruh du-

nia yang terkonfirmasi MERS, termasuk 866 meninggal dunia telah

dilaporkan kepada WHO (WHO, 2020a). Hanya tiga kasus MERS

yang telah dilaporkan terjadi pada anak-anak berusia dibawah 5

tahun. Kasus yang teridentifikasi diluar Timur Tengah biasanya

dibawa dari seseorang yang telah terinfeksi di Timur Tengah dan

melakukan perjalanan ke luar Timur Tengah. Terdapat 27 negara

yang melaporkan kasus MERS. Dari 27 negara yang telah melapork-

an kasus MERS ini, kasus terbanyak terjadi di Arab Saudi (80%) dan

Korea Selatan (Hui, 2020); (WHO, 2020a).

Sejak dilaporkannya kasus MERS-CoV ini, sampai sekarang be-

lum diketahui asal muasal atau penyebab utama dari MERS-CoV.

Meskipun kelelawar mempunyai peran penting dalam penyebaran

virus corona, namun belum ada peneliti yang menunjukkan secara

pasti bahwa kelelawar adalah reservoir alami MERS-CoV (Bleib-

treu, 2019); (Hui, 2020).

Masa inkubasi MERS-CoV adalah 5 hari, tetapi juga mempunyai

jangka waktu 7 sampai 12 hari. Gejala awal MERS biasanya dimulai

dengan batuk, demam≥ 38◦C , menggigil dan sesak napas. Tampil-

an klinis MERS berkisar dari asimtomatik sampai sindrom distress

pernapasan akut dan kegagalan multi organ yang menyebabkan ke-

matian, khususnya pada indvidu dengan komorbiditas sebelumnya

(Rampengan, 2014).
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c) COVID-19

COVID-19 merupakan penyakit menular yang disebabkan oleh

virus corona yaitu SARS-CoV-2 atau Severe Acute Respiratory Syn-

drome Coronavirus 2 (WHO, 2019). SARS-CoV-2 atau 2019-nCoV

(2019 novel coronavirus) pertama kali diidentifikasi pada Desem-

ber 2019 di Provinsi Hubei, Wuhan China (Yang, 2020). Saat itu

terdapat seorang pria berumur 61 tahun menderita pneumonia akut,

dan meninggal dunia akibat gagal ginjal, respiratory failure, dan

gagal organ lainnya. Pria tersebut merupakan pelanggan tetap di

Huanan Seafood Market di Wuhan China, yang mana tempat ter-

sebut diduga sebagai sumber dari outbreak pada virus ini. Di tem-

pat tersebut manusia dan binatang buas seperti wildlife bercampur

menjadi satu sehingga virus ini cepat menyebar (Ji, 2020); (Ng Kee

Kwong, 2020); (Zhou, 2020).

Sama halnya dengan SARS dan MERS, COVID-19 termasuk da-

lam corona virus zoonatis disease, yang artinya virus ini berasal

dari hewan dan menginfeksi manusia. Para scientist China menco-

ba untuk mengkombinasikan kode protein dari COVID-19 dengan

hewan lain yang biasanya menjadi host pada corona virus lainnya.

Hasilnya menunjukkan bahwa kode protein pada COVID-19 lebih

mirip dengan yang ada pada ular. Namun permasalahan selanjut-

nya adalah sulitnya para scientist untuk mengecek kembali kebena-

rannya, karena sumber outbreaknya yaitu Huanan Seafood Market

telah ditutup oleh pemerintah China (Ji, 2020).

Kasus positif COVID-19 yang terkonfirmasi di Indonesia per Agus-

tus 2020 sekitar 111.455 jiwa dan masih terus meningkat (Gugus

Tugas Penanganan COVID, 2020). COVID-19 dapat menyebar lu-

as dari manusia ke manusia melalui droplet dan kontak langsung

(Ippolito, 2020); (Susilo, 2020). Umunya, masa inkubasi COVID-19
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3-7 hari, paling lama tidak melebihi 14 hari. Gejala ringan yang di-

akibatkan oleh COVID-19 antara lain batuk, demam> 38◦C , batuk

kering, fatigue sesak nafas, nyeri tenggorokan, sakit kepala, diare

dan muntah (Susilo, 2020).

3. Radiasi

Radiasi merupakan pancaran energi dari sumber radiasi ke me-

dium lain. Transmisi energi ini dapat berupa radiasi partikel atau

radiasi elektromagnetik (gelombang elektromagnetik) (Beyzadeo-

glu, 2010); (BATAN, 2020).

Secara garis besar radiasi digolongkan ke dalam radiasi pengion

dan radiasi non pengion (IAEA, 2005); (BATAN, 2020).

1. Radiasi pengion merupakan jenis radiasi yang dapat menye-

babkan proses ionisasi apabila menumbuk atau menabrak

suatu materi. Peristiwa terbentuknya ion positif dan ion ne-

gatif disebut proses ionisasi. Radiasi pengion dibagi menjadi

dua, yaitu langsung dan tidak langsung.

a) Ionisasi radiasi langsung menyimpan energi dalam media me-

lalui interaksi Coulomb secara langsung antara partikel ber-

muatan dengan elektron orbital atom. Termasuk dalam ioni-

sasi radiasi langsung adalah partikel bermuatan seperti elek-

tron, proton, partikel alfa dan ion berat.

b) Ionisasi radiasi tidak langsung tidak terbentuk sebagai par-

tikel bermuatan sehingga tidak dapat berinteraksi langsung

untuk mengionisasi medium melalui interaksi Coulomb. Hal

pertama yang harus dilakukan yaitu bereaksi dengan materi

untuk melepaskan partikel bermuatan yang kemudian dapat
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dilanjutkan untuk berinterkasi dengan medium dan terioni-

asi melalui interaksi Coulomb. Termasuk dalam ionisasi radi-

asi tidak langsung adalah sinar-γ,sinar-X, dan neutron.

2. Radiasi non pengion adalah radiasi yang tidak dapat menim-

bulkan ionisasi apabila berinteraksi dengan suatu materi. Ter-

masuk dalam radiasi non pengion adalah gelombang radio,

gelombang mikro, sinar inframerah, cahaya tampak dan si-

nar ultraviolet.

Ditinjau dari massanya radiasi dibagi menjadi radiasi elektro-

magnetik dan radiasi partikel (Beyzadeoglu, 2010); (BATAN, 2020).

1. Radiasi elektromagnetik atau disebut juga dengan foton ada-

lah radiasi yang tidak memiliki massa dan muatan listrik. Ra-

diasi ini terdiri dari gelombang radio, gelombang mikro, in-

framerah, cahaya tampak, sinar-X, sinar gamma, dan sinar

kosmik. Gelombang radio memiliki panjang gelombang ter-

panjang dengan frekuensi dan energi terendah dari berba-

gai jenis radiasi elektromagnetik, sedangkan sinar-X dan si-

nar gamma memiliki frekuensi dan energi tertinggi dengan

panjang gelombang terpendek seperti pada Gambar 2.2 (Su-

etens, 2017)

2. Radiasi partikel adalah radiasi yang memiliki massa terukur

dan bermuatan, misalnya elektron, proton, partikel alfa, par-

tikel beta, neutron dan ion berat.

4. Sinar-X

Sinar-X ditemukan oleh fisikawan Jerman Wilhelm Rontgen pa-

da tahun 1895, dengan eksperimennya yaitu tabung sinar katoda
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Gambar 2.2. Spektrum Radiasi Elektromagnetik

atau tabung Crookes (tabung hampa udara dengan dua elektroda

tertanam yang dioperasikan dengan gas yang dijernihkan) seperti

pada Gambar 2.3.

Gambar 2.3. Foto Peralatan Rontgen

Perbedaan potensial antara dua elektroda yang dihasilkan me-

nyebabkan terjadinya ionisasi molekul gas. Elektron dipercepat me-

nuju elektroda positif yang menghasilkan sinar-X saat menabrak-

nya (IAEA, 2005); (Beyzadeoglu, 2010); (Podgorsak, 2012).

Tabung Crookes Rontgen dikembangkan oleh William David Co-
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olidge pada tahun 1913, yang mana rancangannya dinamai tabung

sinar-X "hot cathode" atau katoda panas, seperti pada Gambar 2.4.

Tabung katoda panas merupakan tabung kaca yang bertekanan hing-

ga 10−3, yang terdiri dari lapisan anoda dan katoda yang dianta-

ranya diberi potensial berenergi tinggi(103 − 106)V. Elektron yang

dihasilkan oleh emisi termionik di katoda dipercepat menuju ano-

da dengan potensial, kemudian menabrak anoda (logam dengan

suhu leleh tinggi). Sinar-X diproduksi di target (anoda) melalui

hilangnya radiasi elektron yang menghasilkan foton karakteristik

dan bremsstrahlung.

Gambar 2.4. (a)Representasi Skema Tabung X-Ray (b) Foto Tabung
X-Ray

Energi foton maksimum yang dihasilkan ditarget sama dengan

energi kinetik elektron yang mengenai target (Beyzadeoglu, 2010);

(Podgorsak, 2012).

Penemuan sinar-X oleh Wilhelm Conrad Rontgen merupakan

salah satu peristiwa penting dalam dunia kedokteran karena sina-X

dapat dipakai untuk aplikasi maupun diagnosa medis. Sinar-X ada-

lah sinar yang dipancarkan ketika energi tinggi menghantam target

logam. Sinar-X dihasilkan karena adanya beda potensial yang besar

diantara kedua elektroda (katoda dan anoda) dalam sebuah tabung

hampa udara. Berkas tabung elektron akan dipancarkan dari kato-

da menuju anoda, pancaran elektron ini disebut sinar-X (Gabriel,
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1996). Sinar-X merupakan gelombang elektromagnetik yang ma-

na radiasi elektromagnetik terdiri dari foton. Energi (E) dari foton

dengan frekuensi (f) dan panjang gelombang λ adalah (Suetens,

2017)

E = hf =
hc

λ
(2.1)

5. Pencitraan Rontgen Toraks

Radiasi pertama kali diterapkan dalam dunia klinis oleh seo-

rang mahasiswa kedokteran Amerika, Emil Grubbe pada 29 Janu-

ari 1896. Sejak saat itu, bidang onkologi radiasi telah berkembang

pesat seiring dengan teknologi (Beyzadeoglu, 2010).

Radiografi adalah salah satu teknik pencitraan yang paling se-

ring digunakan di rumah sakit dan praktik klinis setempat. Banyak-

nya pengalaman dengan teknik pencitraan yang baik penting untuk

memahami bagaimana gambar-gambar tersebut dapat terbentuk

dan jenis gambar radiografi seperti apa yang diperiksa (Paulsen,

2012a).

Radiografi toraks merupakan modalitas pencitraan yang paling

umum digunakan untuk mendiagnosis berbagai penyakit paru dan

pencitraan diagnostik yang paling banyak digunakan karena biaya

yang dikeluarkan relatif murah, radiasinya rendah dan bebas dari

efek samping (Zotin, 2019).

Radiografi toraks sering dilakukan jika dicurigai adanya pro-

ses patologis pada paru atau pleura, seperti inflamasi (pneumo-

nia, pleuritis) atau tumor (karsinoma bronkus). Perubahan paren-

kim sering ditunjukkan sebagai "bayangan" karena perubahan ini

menyerap radiasi lebih banyak daripada jaringan paru. Radiografi

toraks merupakan alat-alat diagnostik yang penting untuk mengi-
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dentifikasi penyakit penyakit pada paru dan mediastinum (Paul-

sen, 2012b).

Terdapat beberapa hal yang perlu diperhatikan dalam pembu-

atan foto rontgen yaitu perlengkapan untuk membuat radiografi,

jenis pemeriksaan dan posisi pemeriksaan, pengetahuan tentang

pesawat rontgen, pengetahuan kamar gelap, dan proses terjadinya

gambaran radiografi (Yueniwati, 2014).

Pada pembuatan radiografi diperlukan beberapa perlengkap-

an antara lain film rontgen, alat proteksi, alat fiksasi, marker, dan

beberapa peralatan lainnya. Untuk menghasilkan gambar dari ber-

kas sinar-X , sinar-X perlu ditangkap dan diubah menjadi informasi

gambar. Skema pada pemotretan foto rontgen ditunjukkan seperti

Gambar 2.5 (Yueniwati, 2014).

Gambar 2.5. Skema Pemotretan dengan Foto Rongten

Resolusi gambar dari sistem radiografi bergantung pada bebe-

rapa faktor: (Suetens, 2017)

1. Ukuran titik fokus: dengan berkas elektron ujung anoda ha-

rus membuat sudut besar untuk menghasilkan berkas sinar-

X yang terfokus
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2. Pasien: pasien yang lebih tebal menyebabkan lebih banyak-

nya sinar-X yang terhambur sehingga menurunkan resolu-

si gambar. Sebaran pasien dapat dikurangi dengan menem-

patkan kolimator di depan layar menurunkan resolusi gam-

bar.

3. Sifat hamburan cahaya dari layar

4. Resolusi film ditentukan berdasarkan ukuran grain. Bergan-

tung pada ukuran objek, gambar dengan piksel 2000× 2000

menampilkan resolusi yang baik.

Posisi pengambilan foto rontgen toraks pada posisi AP (Ante-

ro Posterior) dapat dilakukan dengan sikap erect atau supine. Pada

posisi supine, pasien tidur terlentang dengan sedikit menekuk lutut

untuk melihat adanya kifosis normal. Sentrasi sinar dilakukan se-

cara vertikal ke 3 cm arah posterior dari prosesus xiphoid. Semen-

tara itu, pada posisi erect, akan menghasilkan foto rontgen seper-

ti Gambar 2.6, yang akan memperlihatkan korpus tulang belakang,

pedikel, dan diskus intervertebralis. Pada posisi ini, tinggi vertebra

dapat ditentukan dan perubahan garis paraspinal dapat dievalusi

(Yueniwati, 2014).

6. Computer Aided Diagnosis (CAD)

Computer Aided Diagnosis atau sistem deteksi berbantuan kom-

puter merupakan teknologi perangkat lunak yang dikembangkan

untuk membantu dokter dalam menginterpretasikan rontgen to-

raks dengan cepat dan mengurangi risiko kesalahan dalam men-

diagnosis pasien (Haber, 2020); (Tang, 2020). Faktor-faktor yang

berkontribusi terhadap kesalahan deteksi meliputi kualitas gam-

bar, ukuran dan jenis nodul, superposisi struktur anatomi, adanya
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Gambar 2.6. Hasil Foto Rontgen pada Posisi AP

kelainan yang menyertai, serta pengalaman variabel dan kapasitas

persepsi ahli radiologi atau dokter (De Boo, 2011).

CAD tahap awal pengembangannya didefiniskan sebagai per-

angkat lunak pengenalan pola yang mengidentifikasi fitur yang men-

curigakan pada gambar dan kemudian dapat mengurangi pemba-

caan negatif palsu oleh dokter (Haber, 2020).

Diagnosis dengan bantuan komputer telah menjadi bagian pe-

kerjaan klinis rutin di banyak negara. Penemuan area paru rontgen

toraks merupakan komponen penting, terutama dalam menentuk-

an paru tersebut normal atau abnormal. Deteksi area paru meru-

pakan langkah pertama dalam analisis komputerisasi radiografi to-

raks (Zotin, 2019).

CAD dirancang untuk digunakan sebagai second opinion, yang

berarti dampak akhir CAD pada hasil diagnostik akan ditentukan

oleh kinerja CAD dan penilaian diagnostik pembaca (Haber, 2020).

Cara kerja CAD melibatkan tiga tahapan yaitu pemrosesan gambar,
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fitur ekstraksi dan klasifikasi. Pada pemrosesan gambar bertuju-

an untuk rekonstruksi dan peningkatan gambar (Reeves, 2000).

Selain itu, CAD juga menggunakan prinsip-prinsip metode pengo-

lahan citra seperti tahap pra-pengolahan, segmentasi, penggalian

ciri, seleksi ciri dan klasifikasi (Nugroho, 2015).

7. Dasar Pengolahan Citra Digital

Menurut (Nugroho, 2015), istilah pengolahan citra digital me-

nyatakan pemrosesan gambar dua dimensi melalui komputer di-

gital. Gambar digital merupakan fungsi dari sejumlah elemen yang

terbatas, yang masing-masing memiliki lokasi dan nilai tertentu (Than-

ki, 2019).

Elemen-elemen ini dikenal sebagai elemen gambar, image ele-

ment dan piksel. Istilah piksel banyak digunakan untuk mempre-

sentasikan citra digital seperti warna, corak, dan tekstur (Gonza-

lez, 2008); (Yusufiyah, 2016); (Thanki, 2019).

Pengolahan citra digital mencakup berbagai bidang aplikasi, sa-

lah satunya dapat dimanfaatkan dalam mengenali suatu objek dan

mengklasifikasi objek (Yusufiyah, 2016).

Prinsip dasar pengolahan citra digital dibagi menjadi tiga tipe

yaitu level pertama, level menengah dan level tinggi. Pada pengo-

lahan citra level pertama mencakup pengurangan noise pada gam-

bar, peningkatan gambar melalui kontras, dan penajaman gambar.

Pengolahan citra level menengah melibatkan proses segmentasi ci-

tra, deskripsi objek pada citra dan klasifikasi objek. Prinsip dasar

terakhir pada pengolahan citra yaitu level tinggi, yang mana proses

ini yaitu menganalisis gambar tekstur (Gonzalez, 2008); (Thanki,

2019).
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8. Jenis Citra

Terdapat 3 jenis citra dalam pemrosesan citra, yaitu citra ber-

warna, citra berskala keabuan, dan citra biner (Kadir, 2013).

(a) Citra Berwarna

Citra berwarna atau citra RGB merupakan jenis citra dengan

komponen R (red), G (Green), dan B (blue). Setiap komponen warna

memiliki nilai antara 0 sampai dengan 255 (delapan bit).

(b) Citra Keabuan

Citra keabuan menghasilkan efek warna abu-abu yang terben-

tuk dari gradasi warna hitam dan putih. Warna hitam menyatakan

nilai intensitas 0 dan warna putih menyatakan nilai intensitas 255.

(b) Citra Biner

Citra biner adalah citra dengan setiap pikselnya dinyatakan de-

ngan dua kemungkinan yakni nilai 0 dan 1. Nilai 0 menyatakan

warna hitam dan nilai 1 menyatakan warna putih.

9. Ekstraksi Ciri

Ekstraksi ciri merupakan salah satu proses penting dalam meng-

gali ciri suatu citra X-ray. Ekstraksi ciri dapat dibedakan berda-

sarkan bentuk, warna, tekstur dan geometri (Agussationo, 2018).

Ciri tekstur digunakan untuk menggambarkan tingkat kekasaran,

granularitas dan keteraturan susunan piksel (Soloman, 2011); (Er-

mawati, 2020). Analisis tekstur bertujuan untuk merepresentasik-

an karakteristik yang mendasari tekstur itu sendiri menjadi bentuk



25

yang lebih sederhana sehingga dapat digunakan untuk klasifika-

si dan segmentasi (Mohanaiah2013). Dengan demikian diperluk-

an metode untuk mendeskripsikan tekstur tersebut sehingga ciri

tekstur dapat diamati melalui besaran kuantitatif yang dihasilkan

(Nugroho, 2015).

Metode untuk memperoleh ciri tekstur dapat dibedakan men-

jadi tiga yaitu metode statistik, metode struktural dan metode spek-

tral. Menurut jumlah piksel dalam setiap kombinasi, metode statis-

tik diklasifikasikan menjadi tiga yaitu statistik orde pertama ber-

basis histogram, orde kedua berbasis Gray Level Co-occurance Ma-

trix (GLCM) dan orde tinggi berbasis Gray Level Run Length Matrix

(GLRLM) (Mohanaiah2013); (Nugroho, 2015)

a) Histogram

Histogram suatu citra menunjukkan frekuensi relatif terjadi-

nya berbagai tingkat keabuan pada citra yang dapat digunakan un-

tuk peningkatan citra. Selain itu histogram juga digunakan untuk

kompresi dan segmentasi (Gonzalez, 2008). Jenis dan derajat pe-

ningkatan yang diperoleh tergantung pada sifat histogram yang di-

tentukan. Histogram digital dengan tingkat keabuan dalam kisar-

an [0,L − 1] adalah fungsi diskrit yang diberikan sebagai berikut

(Thanki, 2019)

hr(k) = nk (2.2)

dimana k = 0, ..., L − 1, rk adalah tingkat keabuan ke k, dan nk
adalah jumlah piksel dengan tingkat keabuan rk

Frekuensi kemunculan tiap aras keabuan dalam sebuah citra

direpresentasikan dengan histogram. Sebagaimana ditunjukkan pa-

da Gambar 2.7 yaitu sebuah citra A dengan 4 aras keabuan (gray
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levels) berukuran 4×4 (Nugroho, 2015).

Gambar 2.7. Matrik Citra A (4 bit ukuran 4x4)

Berdasarkan Gambar 2.7 dapat dilihat bahwa aras keabuan ter-

tinggi adalah 3 dan muncul sebanyak 2 kali. Pada citra berskala ke-

abuan (gray scale), jumlah aras keabuan (L) sebanyak 256. Nilai

aras 0 untuk citra gelap maksimal dan 255 untuk citra putih mak-

siml. Ciri yang diturunkan dari histogram dinamakan sebagai ciri

sratistik orde satu dimana perhitungan didasarkan pada nilai pik-

sel citra asli dan tidak memperhatikan hubungan ketetanggan pik-

sel. Nilai statitik yang diperoleh dari histogram citra dapat digu-

nakan untuk meningkatkan kualitas citra (Nugroho, 2015); (Er-

mawati, 2020).

Berikut nilai-nilai ciri statistik orde pertama:

1. Mean(Rerata Intensitas)

m =

L−1∑
i=0

ip(i) (2.3)

2. Modus

Nilai modus menyatakan aras keabuan yang mencapai pun-

cak tertinggi pada kurva atau paling banyak muncul dari ke-
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seluruhan piksel

3. Standar Deviasi

σ =

√√√√L−1∑
i=0

(i−m)2p(i) (2.4)

4. Varian

σ2 =
L−1∑
i=0

(i−m)2p(i) (2.5)

5. Skewness

skewness =
L−1∑
i=0

(i−m)3p(i) (2.6)

6. Kurtosis

kurtosis =
L−1∑
i=0

(i−m)4p(i)− 3 (2.7)

7. Entropi

entropi =
L−1∑
i=0

p(i) log2(p(i)) (2.8)

8. Energi

energi =

L−1∑
i=0

(p(i)2) (2.9)

9. Smoothness

smoothness = 1− 1

(1 + σ2)
(2.10)
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b) Gray Level Co-occurance Matrix(GLCM)

GLCM merupakan metode ekstraksi fitur berbasis tekstur yang

populer dalam analisis citra statistik. GLCM menentukan hubung-

an tekstur antara dua piksel dengan melakukan operasi sesuai sta-

titstik orde kedua (Ozturk, 2018). Teknik yang digunakan pada

GLCM yaitu dengan menghitung probabilitas hubungan ketetang-

gaan antara dua piksel pada jarak (d) dan orientasi sudut tertentu

(Agussationo, 2015).

GLCM adalah matriks di mana jumlah baris dan kolom sama de-

ngan jumlah level keabu-abuan (G), pada gambar. Elemen matriks

P (i, j|∆x,∆y) adalah frekuensi relatif dengan dua piksel yang di-

pisahkan oleh jarak piksel (∆x,∆y) dalam lingkungan tertentu de-

ngan intensitas i dan j. Elemen matriks P (i, j|dθ) berisi nilai pro-

babilitas statistik orde dua untuk perubahan antara tingkat abu-

abu i dan j pada perpindahan jarak tertentu d, dan pada sudut ter-

tentu θ. Menggunakan sejumlah data tingkat intensitas G berarti

menyimpan data matriksG×G untuk setiap kombinasi (∆x,∆y)

atau (d, θ) (Mohanaiah2013). Gambar 2.8 menunjukkan empat

arah untuk GLCM (Nugroho, 2015).

Gambar 2.8. Arah GLCM sudut 0°,45°,90°,dan 135°)
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Demikian juga notasi (3,3) yang menyatakan hubungan dua pik-

sel berjajar secara horizontal 0◦ dengan tiga piksel yang diikuti pik-

sel bernilai tiga disebelah kanannya. Matriks ini disebut matrik fra-

mework sehingga perlu diolah kembali menjadi matrik yang sime-

tris dengan cara menambahkan hasil transposnya, seperti Gambar

2.9 (Nugroho, 2015).

Gambar 2.9. Matrik GLCM ternormalisasi

Setiap elemen matrik GLCM perlu dinormalisasikan untuk meng-

hilangkan ketergantungan pada citra dengan cara matrik frame-

work baru dibagi dengan jumlah elemen framework baru sehingga,

nilai matrik yang ternormalisasi berada dalam rentang 0 sampai 1.

Contoh matrik GLCM yang ternormalisasi ditunjukkan pada Gam-

bar 2.10 (Nugroho, 2015).

Contoh matrik framework GLCM, matrik transpose dan GLCM

ternormalisasi arah sudut 0°,45°,90°,dan 135° berturut-turut di-

tunjukkan pada Gambar 2.11 (Nugroho, 2015).

Nilai GLCM ternormalisasi inilah yang akan digunakan untuk

menghitung setiap atribut ciri pada GLCM. Nilai GLCM ternormali-

sasi citra A pada sudut 0° ditunjukkan pada Gambar 2.12 akan digu-

nakan untuk menghitung atribut ciri dari GLCM (Nugroho, 2015).
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Gambar 2.10. GLCM Citra A arah sudut 0°,45°,90°,dan 135°

Haralick mendefiniskan 14 ciri tekstur untuk mengekstraksi ka-

rakteristik statistik orde dua (Mohanaiah2013). Pada penelitian

(Ermawati, 2020), menggunakan 21 ciri tekstur dari GLCM. Notasi

yang akan digunakan adalahp(i, j) merupakan matrikGLCMr(i, j)

yang telah ternormalisasi dengan ukuran baris i dan kolom j. px
merupakan matrik baru hasil penjumlahan seluruh elemen baris

pada matrik p(i, j) dengan nilai Ng adalah jumlah kuantisasi aras

keabuan yaitu 256. Matrik p(i, j) dapat dituliskan:

px(i) =

Ng∑
j=1

p(i, j) (2.11)

py(j) =

Ng∑
i=1

p(i, j) (2.12)
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Gambar 2.11. GLCM sudut ternormalisasi 0° citra A

Gambar 2.12. Pembentukan matriks GLCM simetris

px+y(k) =
∑
i=1

∑
j=1

i+j=k

p(i, j) (2.13)

dengan k = i+ j ; k = 2, 3, 4..., 2Ng

px−y(k) =
∑
i=1

∑
j=1

|i+j=k|

p(i, j) (2.14)

dengan k = |i+ j| ; k = 0, 1, 2, ..., Ng − 1
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Adapun 21 ciri tekstur terumuskan sebagai berikut:

1. Angular Second Moment

f1 =
∑
i=1

∑
j=1

[p(i, j)]2 (2.15)

2. Contrast

f2 =

Ng−1∑
n=0

n2{
∑
i=1

∑
j=1

|i−j=n|

p(i, j)} (2.16)

3. Correlation

f3 =

∑
i

∑
j p(i, j)− µxµy
σxσy

(2.17)

denganµx, µy, σx, σy masing-masing adalah nilai rerata, stan-

dar deviasi dari matrik pxdan py

4. Sum of Square: Variance(SSVar)

f4 =
∑
i=1

∑
j=1

p(i, j[(i− µ)2] (2.18)

dengan µ adalah nilai rerata dari matrik GLCM

5. Sum Average(SAV)

f5 =

2Ng∑
i=2

ipx+y(i) (2.19)

6. Sun Entropy(SEntro)

f6 =

2Ng∑
i=2

px+y(i) log[px+y(i)] (2.20)
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7. Invers Different Moment IDM / Homogeneity

f7 =
∑
i=1

∑
j=1

1

1 + (i− j)
p(i, j) (2.21)

8. Sum Variance(SVar)

f8 =

2Ng∑
i=2

(i− f6)2px+y(i) (2.22)

9. Different Variance(DVar)

f9 = varian daripx+y (2.23)

10. Entropy

f10 =
∑
i

∑
j

p(i, j) log p(i, j) (2.24)

11. Information Measure of Correlation 1

f11 =
HXY −HXY 1

max(HX,HY )
(2.25)

dengan

HXY = f10 (2.26)

HXY 1 = −
∑
i

∑
j

p(i, j) log[px(i)py(j)] (2.27)

HX = Entropi daripx (2.28)

HY = Entropi daripy (2.29)
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12. Difference Entropy(DEntro)

f12 =

Ng−1∑
i=0

px−y(i) log p[px−y(i)] (2.30)

13. Information Measure of Correlation 2

f13 = 1− exp[−2(HXY 2−HXY )]
1
2 (2.31)

dengan

HXY2 = −
∑
i

∑
j

px(i)py(j) log[px(i)py(j)] (2.32)

14. Auto Correlation(ACorr)

f14 =
∑
i

∑
j

(i.j)p(i, j) (2.33)

15. Dissimilarity(Dissi)

f14 =
∑
i

∑
j

|i− j|p(i, j) (2.34)

16. Cluster Shade(CShade)

f15 =
∑
i

∑
j

(i+ j − µxµy)3)p(i, j) (2.35)

dengan

µx =
∑
i

∑
j

ip(i, j) (2.36)
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µy =
∑
i

∑
j

jp(i, j) (2.37)

17. Cluster Prominence(CProm)

f15 =
∑
i

∑
j

(i+ j − µxµy)4p(i, j) (2.38)

18. Maximum Probability(MProb)

f18 = MAXp(i, j) (2.39)

f18 merupakan nilai elemen entri terbesar dari matriksp(i, j)

19. Inverse Difference(IDiff)

f19 =
∑
i

∑
j

p(i, j)

1 + |i− j|
(2.40)

20. Inverse Difference Normalized(IDN)

f19 =
∑
i

∑
j

p(i, j)
1+|i−j|

Ng

(2.41)

21. Inverse Difference Moment Normalized(IDMN)

f19 =
∑
i

∑
j

p(i, j)
1+|i−j|

N2
g

(2.42)
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c) Gray Level Run Length Matrix(GLRLM)

GLRLM merupakan metode untuk merepresentasikan tekstur

yang mengekstraksi fitur dari setiap piksel yang relatif terhadap

statitistik orde tinggi (Ozturk, 2018). Gray Level merupakan se-

buah nilai aras intensitas citra yang sama secara vertikal, diagonal

ataupun horizontal. Adapujn Run Length merupakan jumlah piksel

yang berdekatan dengan intensitas keabuan yang sama dalam arah

tertentu (Mohanty2011); (Nugroho, 2015).

GLRLM dikatakan statistik orde tinggi karena menggunakan ti-

ga atau lebih variabel untuk membedakan corak tekstur yaitu nilai

aras intensitas piksel, sudut, dan jarak piksel. Gambar 2.13, meru-

pakan contoh dari GLRLM dengan matriks 4 X 4 dengan 4 tingkat

gray levels (Mohanty2011); (Nugroho, 2015).

Gambar 2.13. GLRLM Citra A arah sudut 0°,45°,90°,dan 135°

Penelitian (Nugroho, 2015) menggunakan 11 ciri tekstur yang

digali dari GLRLM dengan mengasumsikan p(i, j) adalah matriks

citra dari GLRLM yang akan digunakan pada persamaan sebagai

berikut:
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1. Short Run Emphasis (SRE)

SRE =
1

nr

M∑
i=1

N∑
j=1

p(i, j)

j2
(2.43)

dengannr merupakan jumlah total seluruh nilai elemn-elemen

matrik GLRLM

2. Long Run Emphasis (LRE)

LRE =
1

nr

M∑
i=1

N∑
j=1

p(i, j).j2 =
1

nr

N∑
j=1

pr(j)j
2 (2.44)

3. Gray Level Nomuniformity (GLN)

GLN =
1

nr

M∑
i=1

(

N∑
j=1

p(i, j)2) =
1

nr

M∑
i=1

pg(i)2 (2.45)

4. Run Length Nomuniformity (RLN)

RLN =
1

nr

N∑
j=1

(

M∑
i=1

p(i, j)j2) =
1

nr

N∑
j=1

pr(j)
2 (2.46)

5. Run Percentage (RP)

RP =
nr
np

(2.47)

dengan np adalah nilai ukuran resolusi matrik GLRLM yang

dapat dituliskan sebagai berikut:

np = M ×N (2.48)
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6. Low Gray-level Run Emphasis (LGRE)

LGRE =
1

nr

M∑
i=1

N∑
j=1

p(i, j)

i2
=

1

nr

M∑
i=1

pg(i)

i2
. (2.49)

7. High Gray-level Run Emphasis (HGRE)

HGRE =
1

nr

M∑
i=1

(
N∑
j=1

p(i, j)i2 =
1

nr

M∑
i=1

pg(i)i2 (2.50)

8. Short Run Low Gray-level Emphasis (SRLGE)

SRLGE =
1

nr

M∑
i=1

N∑
j=1

p(i, j)

i2j2
(2.51)

9. Short Run High Gray-level Emphasis (SRHGE)

SRHGE =
1

nr

M∑
i=1

N∑
j=1

p(i, j)i2

j2
(2.52)

10. Long Run Low Gray-level Emphasis LRLGE)

LRLGE =
1

nr

M∑
i=1

N∑
j=1

p(i, j)j2

i2
(2.53)

11. Long Run High Gray-level Emphasis LRHGE)

LRHGE =
1

nr

M∑
i=1

(

N∑
j=1

p(i, j)i2j2 (2.54)
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10. Scilab

Scilab merupakan perangkat lunak gratis dan sumber terbu-

ka untuk pemrosesan persamaan matematika, komputasi otoma-

tis melalui pemrograman dan interpretasi ilmiah (Thanki, 2019);

(Scilab, 2020). Scilab mencakup beberapa fungsi matematika dari

berbagai bahasa dan memiliki sistem terbuka dimana setiap pene-

liti dapat menambahkan tipe data seperti data analisis, grafik, do-

kumentasi, pengolahan citra dan lain-lain (Thanki, 2019).

11. Weka

Weka atau Waikato Environment for Knowledge Analysis meru-

pukan perangkat lunak yang dikembangkan di University of Waika-

to Hamilton, New Zealand dengan kemampuan dapat mengimple-

mentasikan algoritma pembelajaran secara otomatis tanpa menu-

liskan kode program. Hal tersebut mencakup pengambilan sampel,

pem rosesan data dengan memasukkan ke dalam skema pembela-

jaran dan menganalisis classifier yang dihasilkan. Selain itu, weka

dirancang agar dapat dengan cepat mencoba metode yang sudah

ada pada kumpulan data baru dengan cara yang fleksibel atau mu-

dah (Frank, 2016).

12. Metode Multi Layer Perceptron

Multi Layer Perceptron (MLP) merupakan salah satu jenis ja-

ringan saraf tiruan yang paling banyak dikenal dan paling sering

digunakan untuk menangani berbagai masalah kompleks (Mari-

us, 2009); (Simoes, 2020); (Wang, 2020). Secara umum pada Multi

Layer Perceptron, sinyal ditransmisikan dalam jaringan satu arah

yaitu dari input ke output. Tidak ada loop pada proses tersebut
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jadi output setiap neuron tidak mempengaruhi neuron itu sendiri

(Marius, 2009). Jaringan ini terdiri dari kumpulan neuron (node)

yang memiliki lapisan masukan (input layer), satu atau lebih lapis-

an tersembunyi (hidden layer) dan lapisan keluara (output layer)

(Nugroho, 2015); (Simoes, 2020).

Gambar 2.14. Ilustrasi MLP dengan satu lapisan tersembunyi

Gambar 2.14 menunjukkan lapisan pertama menerima masuk-

an (input) sebanyak N yang merupakan nilai-nilai kuantitatif dari

obyek klasifikasi. Nilai kuantitatif yang dimaksud adalah nilai tek-

tur hasil ekstraksi, kemudian x1, ..., xN diproses oleh lapisan ber-

ikutnya. Hidden layer melakukan perhitungan perantara dan ou-

tput layer memprediksi respon jaringan saraf. Setiap lapisan terdi-

ri dari node yang terhubung ke semua node di lapisan berikutnya

(Nugroho, 2015); (Simoes, 2020).

Menurut (Ermawati, 2020), proses klasifikasi menggunakan

jaringan MLP dengan metode k-fold cross validation merupakan me-

tode validasi dengan membagi data ke dalam K bagian dan setiap

bagian akan dilakukan proses klasifikasi dengan pengulangan se-

banyak k. Setiap percobaan akan menggunakan 1 data testing yang
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berfungsi sebagai data uji kebenaran atau keakuratan hasil perco-

baan dan k − 1 akan menjadi data training yang digunakan untuk

melakukan percobaan. Data testing akan ditukar dengan satu bu-

ah data training sehingga untuk setiap data percobaan didapatkan

data testing yang berbeda-beda.

13. Seleksi Ciri

Menurut Yusufiyah (2016), seleksi ciri merupakan proses pe-

milihan ciri agar mendapatkan hasil yang optimal pada saat pro-

ses klasifikasi. Salah satu metode yang digunakan yaitu informa-

tion gain (Ermawati, 2020). Information Gain merupakan meto-

de seleksi fitur dengan cara melakukan perangkingan berdasark-

an kelas-kelas tertentu dengan menghitung nilai entropi (Nabella,

2019). Semakin besar nilai entropi menunjukkan bahwa variabel

tersebut berperngaruh terhadap suatu kelas klasifikasi (Nugroho,

2015). Entropi itu sendiri merupakan ukuran ketidakpastian suatu

kelas berdasarkan probabilitas suatu atribut (Atmaja, 2019).

Menurut (Nabella, 2019); (Ermawati, 2020), perhitungan in-

formation gain melalui nilai entropi dapat dihitung melalui persa-

maan (2,51)

Entopy(S) = −
c∑

i=1

pi log2 pi (2.55)

dimana c adalah jumlah kelas data,pi adalah jumlah sampel setiap

kelas i.

Setelah didapatkan nilai entropi, nilai gain dari tiap atribut da-
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pat dihitung melalui permasamaan (2,53)

V alues(A) =

v∑
j=1

|Sv|
|S|
× Entropy(S) (2.56)

Gain(S,A) = Entropy(S)− V alues(A) (2.57)

dimana A adalah atribut, V adalah nilai yang mungkin untuk atri-

but A, |Sv|adalah jumlah sampel data V dan |S| adalah jumlah se-

luruh sampel data.

14. Indeks Pengukuran

Menurut Nugroho(2015), untuk menunjukkan keberhasilan su-

atu proses klasifikasi diperlukan indeks pengukuran klasifikasi da-

ta yang dapat ditentukan dengan nilai-nilai sebagai berikut:

1. Akurasi atau Accuracy

Acc =
TP + TN

TP + FP + FN + TN
× 100 (2.58)

dengan TP (True Positive) adalah data benar yang terklasifi-

kasi benar pada sistem. TN (True Negative) merupakan data

salah yang terklasifikasi salah pada sistem. FP (False Positi-

ve) adalah data salah yang terklasifikasi benar pada sistem

dan FN (False Negative) adalah data benar yang terklasifi-

kasi salah pada sistem.

2. Sensitivitas atau Sensitivity

Sen =
TP

TP + FN
× 100 (2.59)
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3. Spesifisitas atau Specificity

Spe =
TN

TN + FP
× 100 (2.60)

4. Presisi atau Positive Predictive Value (PPV)

Pre =
TP

TP + FP
× 100 (2.61)

B. Kajian Pustaka

1. Penelitian mengenai klasifikasi nodul payudara pada citra USG

berdasarkan ciri tekstur histogram dan GLCM menggunakan

software Scilab telah dilakukan oleh Ermawati(2020). Pene-

litian tersebut mampu mengkategorikan citra USG payuda-

ra kedalam kelas massa kistik dan massasolid secara akurat.

Selain itu, hasil akurasi berdasarkan 30 ciri tekstur sebesar

88.89% dan 10 ciri citra tekstur sebesar 80.56%.

2. Penelitian mengenai klasifikasi citra x-ray diagnosis tuber-

kulosis berbasis fitur statistik histogram dan GLCM menggu-

nakan software Matlab telah dilakukan oleh Agussationo(2018).

Hasil menunjukan bahwa akurasi klasifikasi menggunakan

histogram sebesar 81.81%,metode GLCM sebesar 96.96%, dan

metode kombinasi histogram dengan GLCM sebesar 100%.

3. Penelitian mengenai klasifikasi nodul tiroid berbasis ciri teks-

tur histogram, GLCM, dan GLRLM pada citra USG menggunak-

an metode MLP telah dilakukan oleh Nugroho (2015). Pe-

nelitian tersebut mampu membedakan nodul cystic dan solid

pada citra USG. Hasil penelitian menunjukkan bahwa meto-

de yang telah dilakukan dapat mencapai akurasi klasifikasi
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86.1%, sensitivitas 89.5%, dan spesifitas 82.%.

4. Penelitian mengenai klasifikasi nodul payudara berbasis ci-

ri bentuk pada citra USG menggunakan software Scilab telah

dilakukan oleh Anggraini(2020). Penelitian tersebut mam-

pu mengkategorikan nodul payudara pada citra USG menjadi

3 kelas yaitu oval, ireguler dan bulat. Teknik yang digunak-

an yaitu menggunakan penampisan adaptive median, teknik

penggalian ciri momen invariant, momen zernike, parameter

kebulatan dan kerampingan, teknik klasifikasi dengan model

Multi Layer Perceptron (MLP) pada 25 citra. Hasil peneliti-

an menunjukkan bahwa metode yang telah dilakukan men-

dapatkan nilai akurasi 80%, sensitivitas 88,88%, ketegasan

75% dan ketelitian 88,88%.

C. Rumusan Hipotesis

Berdasarkan deskripsi teori dan kajian pustaka, maka pengga-

lian ciri pada citra rontgen toraks berbasis fitur statistik histogram,

GLCM, dan GLRLM menggunakan software Scilab dan proses kla-

sifikasi dengan metode MLP dapat mengklasifikasikan pneumonia

yang diakibatkan oleh virus corona menjadi kategori SARS, MERS

dan COVID-19 dengan semakin banyaknya ciri tekstur yang digu-

nakan maka akurasi yang dihasilkan dari proses klasifikasi sema-

kin tinggi.



BAB III

METODOLOGI PENELITIAN

A. Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian ini dilakukan pada bulan Agustus 2020- Juni 2021 di

Jepara.

B. Alat Penelitian

Alat yang digunakan pada penelitian ini terdiri dari:

1. Laptop dengan spesifikasi prosesor Intel® Core™ i5 CPU M

520 @ 2.40 GHz (4 CPUs), memori 2048 MB RAM, dengan

sistem operasi Windows 7 Home Premium 32-bit (6.1, Build

7601)

2. Software GNU Image Manipulation Program (GIMP) versi 2.10.24

untuk proses cropping

3. Software Scilab versi 6.0.0 untuk melakukasan proses pening-

katan citra dan ekstraksi citra

4. Machine Learning Weka versi 3.6.9, untuk melakukan proses

seleksi ciri dan klasifikasi citra

5. Microsoft Excel dan notepad untuk mengelola data

6. Latex untuk menyusun laporan penelitian
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C. Bahan Penelitian

Bahan penelitian yang digunakan adalah citra rontgen toraks

SARS, MERS dan COVID-19 yang diperoleh dari database yang diri-

lis secara publik dan bebas untuk diunduh yaitu dari GitHub repo-

sitory yang dibagikan oleh Dr. Joseph Cohen (Pereira, 2020). Citra

rontgen toraks yang diperoleh mempunyai ukuran yang berbeda-

beda dan perlu diketahui bahwa peneliti tidak memiliki infomasi

tentang mesin X-ray yang digunakan untuk mengambil citra ron-

tgen toraks serta asal dan usia yang memiliki citra tersebut. Kese-

luruhan data tergolong citra RGB dengan format (.jpg) dan (.png).

Jumlah keseluruhan bahan penelitian ada 40 citra dengan 15 citra

SARS, 10 MERS, dan 15 COVID-19 (Pereira, 2020).

D. Pengolahan Data

Gambar 3.1. Proses Pengolahan Data
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Pengolahan data dilakukan melalui beberapa proses seperti Gam-

bar 3.1

1. Input Citra

Citra yang diinput berupa citra rontgen toraks SARS, MERS

dan COVID-19 yang merupakan citra RGB dengan format (.jpg)

dan (.png).

2. Pre-Processing

Tahapan pre-processing ditunjukkan pada Gambar 3.2

Gambar 3.2. Prosedur Penelitian

• Cropping citra untuk mendapatkan informasi citra sesu-

ai dengan kebutuhan penelitian menghindari pengenal-

an pola yang tidak diinginkan
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• Resizing citra untuk mengubah ukuran citra supaya se-

ragam

• RGB ke gray scale untuk mengubah warna menjadi citra

dengan aras keabuan

3. Ekstraksi Ciri

Ciri tekstur yang digunakan berupa 9 ciri nilai statistik orde

pertama berbasis histogram, 21 ciri nilai statistik orde kedua

berbasis GLCM dan 11 ciri nilai statistik orde tinggi GLRLM

dengan setiap nilai ciri dapat dilihat pada BAB II dan alur eks-

traksi ciri dapat dilihat pada Gambar 3.3.

Gambar 3.3. a)Alur Ekstraksi Ciri histogram
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b)Alur Ekstraksi Ciri GLCM c)Alur Ekstraksi Ciri GLRLM

4. Seleksi Ciri

Seleksi ciri dilakukan untuk mendapatkan atribut-atribut yang

relevan dimana akan mempengaruhi proses klasifikasi. Al-

goritma seleksi ciri yang digunakan adalah information gain.

Semakin besar nilai gain maka akan berpengaruh terhadap

kelas klasifikasi. Information Gain digunakan untuk menda-

patkan fitur yang relevan sehinga dapat mengurangi jumlah

fitur dalam proses klasifikasi (Nugroho, 2015) (Yusufiyah,

2016).
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Gambar 3.4. Alur Seleksi Ciri

5. Klasifikasi

Proses klasifikasi menggunakan machine learning Weka de-

ngan classifier Multi Layer Perceptron(MLP) dapat dilihat pa-

da Gambar 3.5

6. Output

Output dari proses klasifikasi berupa confused matrix yang

dapat digunakan untuk melakukan perhitungan indeks pe-

ngukuran akurasi, sensivitas, spesifisitas dan presisi.
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Gambar 3.5. Alur Klasifikasi

E. Analisis Data

Analisis data dilakukan pada proses klasifikasi. Sebuah sistem

yang melakukan proses klasifikasi perlu diukur kinerjanya yaitu

dengan nilai confusion matrix yang didapat dari machine learning

Weka. Hasilnya akan dihitung indeks pengukuran akurasi, sensiti-

vitas, spesifisitas dan presisi menggunakan rumus yang dapat dili-

hat pada BAB II.



52



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini merupakan penelitian yang bertujuan untuk me-

lakukan klasifikasi hasil citra rontgen toraks menjadi tiga kategori

yaitu citra rontgen toraks SARS, MERS, dan COVID-19 dengan peng-

galian ciri pada fitur statistik orde pertama histogram, orde kedua

GLCM, dan orde tinggi GLRLM menggunakan software Scilab. Se-

lanjutnya dilakukan proses klasifikasi menggunakan software We-

ka untuk mengetahui tingkat akurasi, sensitivitas, spesifisitas dan

presisi dari hasil data yang telah diuji.

A. Input Citra

Citra rontgen toraks yang digunakan pada penelitian ini berti-

pe RGB dengan format (.jpg) dan (.png). Sampel dari citra rontgen

toraks SARS, MERS dan COVID-19 akan diperlihatkan pada Gambar

4.1.

a) b) c)

Gambar 4.1. Sampel Citra Rontgen Toraks a) SARS b) MERS c)
COVID-19
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Jumlah keseluruhan data ada 40 yang terdiri dari 15 citra ron-

tgen toraks SARS, 10 citra rontgen toraks MERS, dan 15 citra ron-

tgen toraks COVID-19. Keseluruhan sampel dapat dilihat pada lam-

piran 1. Dari 40 data akan digunakan sebagai trainingset dan tes-

tingset pada tahapan klasifikasi.

B. AnalisisPre-processing

Pre-processing terhadap citra bertujuan untuk memperbaiki ku-

alitas citra. Tahapan awal pre-processing yaitu dengan melakukan

proses cropping citra secara manual menggunakan suatu aplikasi

yaitu GIMP. Hal tersebut sesuai dengan penelitian Pereira (2020)

bahwa proses cropping secara manual pada tepian citra dilakukan

agar hasil yang diperoleh fokus hanya bagian paru saja bukan pada

penyakit lain.

Tahapan selanjutnya merupakan proses resizing agar keselu-

ruhan data memiliki ukuran citra yang seragam yakni 256 x 256

piksel. Menurut Agussationo (2018), fokus utama resize yaitu un-

tuk membaca data karakteristik piksel pada citra sehingga akan di-

temukan perbedaan karakter dari setiap citra.

Tahapan terakhir yaitu citra yang awalnya bertipe RGB (ber-

warna) diubah menjadi citra dengan aras keabuan (gray scale). Hal

tersebut dilakukan karena citra berwarna memiliki variasi warna

yang besar sehingga membutuhkan waktu yang lama untuk sistem

bekerja. Oleh karena itu diperlukan citra dengan aras keabuan agar

mempermudah sistem. Meskipun secara kasat mata tidak ada per-

bedaan antara Gambar 4.1 dan Gambar 4.2, hal tersebut dikarenak-

an citra dengan aras keabuan hanya memiliki satu kanal warna un-

tuk setiap pikselnya.
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Hasil pre-processing dapat dilihat pada Gambar 4.2. Terlihat je-

las perbadaan antara Gambar 4.1 dengan Gambar 4.2. Pada Gam-

bar 4.2 proses cropping mampu menghilangkan pola yang tidak di-

butuhkan, sehingga menyisakan citra bagian paru saja.

a) b) c)

Gambar 4.2. Citra Hasil Pre-processing a)SARS b)MERS c)COVID-19

C. Hasil Ekstraksi dan Seleksi Ciri Tekstur

a) Ekstraksi Ciri Tekstur

Ekstraksi ciri tekstur dilakukan karena setiap citra memberik-

an interpretasi tekstur yang berbeda apabila dilihat dengan jarak

dan sudut yang berbeda. Metode yang digunakan pada proses eks-

traksi ciri tekstur yaitu metode statistik orde pertama histogram,

metode statistik orde kedua GLCM, dan metode statistik orde ting-

gi GLRLM.

Proses ekstraksi ciri tekstur menghasilkan 41 ciri tekstur yang

merupakan gabungan dari 9 ciri orde pertama histogram, 21 ciri

orde kedua GLCM dengan masing-masing pada sudut 0°, 45°, 90°

dan 135° serta 11 ciri orde tinggi GLRLM dengan masing-masing
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pada sudut 0°, 45°, 90° dan 135°. Penggunaan sudut pada GLCM,

dan GLRLM didasarkan pada penelitian sebelumnya yaitu peneliti-

an dari Nugrogo(2015) dan Ermawati(2020).

Data hasil ekstraksi ciri tekstur orde pertama histogram, orde

kedua GLCM, dan orde tinggi GLRLM masing-masing ditampilkan

pada Tabel 4.1 sampai Tabel 4.3 namun hanya ditampilkan bebera-

pa data saja. Kejelasan data dilihat pada lampiran 2-4.

Tabel 4.1. Ciri Tekstur Orde Pertama Histogram

No Mean Modus Std. Dev . . . . . . Kurtosis Kategori
1 158.06 211 52.61 . . . . . . 233.47 MERS
2 150.72 233 58.34 . . . . . . 336.88 MERS
3 170.11 223 49.23 . . . . . . 193.78 COVID-19
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
39 148.57 230 57.05 . . . . . . 341.53 COVID-19
40 184.85 254 51.67 . . . . . . 224.34 SARS

Tabel 4.2. Ciri Tekstur Orde Kedua GLCM

No ASM0 ... Kontras0 . . . IDMN135 Kategori
1 0.00047 . . . 31.875 . . . 21714.702 MERS
2 0.00068 . . . 23.521 . . . 23932.415 MERS
3 0.00052 . . . 32.413 . . . 20663.167 COVID-19
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
39 0.000443 . . . 32.238 . . . 21936.141 COVID-19
40 0.007944 . . . 40.16 . . . 21158.035 SARS

Berdasarakan Tabel 4.1 sampai Tabel 4.3, total keseluruhan ha-

sil ekstraksi ciri tekstur dari 40 citra menghasilkan 137 atribut ci-
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Tabel 4.3. Ciri Tekstur Orde Tinggi GLRLM

No SRE0 ... LRE0 . . . LRHGE135 Kategori
1 0.9009 . . . 1.5698 . . . 32516.675 MERS
2 0.8802 . . . 1.8018 . . . 35492.389 MERS
3 0.9237 . . . 1.3828 . . . 25352.847 COVID-19
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .
39 0.9252 . . . 1.3764 . . . 37189.857 COVID-19
40 0.9417 . . . 8.8098 . . . 81217.527 SARS

ri, yang terdiri dari 9 atribut ciri Histogram, 84 atribut ciri GLCM,

dan 44 atribut ciri GLRLM. Hasil ekstraksi ciri tekstur akan men-

jadi masukan pada proses klasifikasi. Hasil ekstraksi ciri tekstur

berupa file exel (.xls), kemudian di convert menjadi file CSV (Com-

ma Separated Values) untuk memudahkan pada saat proses seleksi

ciri.

b) Hasil Seleksi Ciri Tekstur

Seleksi ciri tekstur dilakukan untuk meminimalisir atribut ci-

ri yang tidak relevan dari semua atribut ciri yang diperoleh dari

proses ekstraksi ciri dan melihat atribut ciri apa saja yang berpe-

ngaruh dalam proses klasifikasi.

Proses seleksi ciri dihitung berdasarkan nilai information gain

yang terdapat pada machine learning Weka. Information gain me-

rupakan algoritma yang digunakan pada seleksi ciri berdasarkan

nilai entropi. Penelitian (Anan, 2015) menyatakan bahwa semakin

banyak varian data yang digunakan maka nilai gain yang didapatk-

an akan semakin valid. Total keseluruhan atribut ciri yang akan
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Tabel 4.4. Seleksi Ciri

digunakan pada proses seleksi ciri ini sebanyak 137 atribut yang

diperoleh dari ekstraksi ciri. Hasil dari seleksi ciri akan di urutkan

berdasarkan nilai Gain yang terbesar hingga yang terkecil bahkan

sampai bernilai nol. Berdasarkan Tabel 4.4 dan diketahui bahwa

terdapat 44 atribut ciri yang memiliki nilai lebih dari nol, sedangk-

an 93 lainnya bernilai nol. Nilai hasil seleksi ciri dimana diperoleh

dari nilai infomasi gain yang lebih dari nol akan digunakan sebagai
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data input pada proses klasifikasi guna untuk pertimbangan hasil

klasifikasi pada saat atribut ciri belum diseleksi dengan atribur ciri

yang sudah diseleksi.

D. Hasil Klasifikasi Citra Rontgen Toraks

Proses klasifikasi citra rontgen toraks pada penelitian ini meng-

gunakan bantuan machine learning Weka dengan classifier yang di-

gunakan yaitu MLP (Multilayer Perceptron). Metode yang digunak-

an yaitu k-folds cross validation. Pada machine learning Weka, in-

put data yang dipakai saat proses klasifikasi berupa file CSV (Com-

ma Separated Values). Output dari hasil klasifikasi berupa confu-

sion matrix dapat dilihat pada Gambar 4.3. Confusion matrix inilah

yang akan digunakan dalam perhitungan nilai akurasi, sensitivitas,

spesifisitas dan presisi.

Gambar 4.3. Confusion Matrix

Proses klasifikasi dilakukan untuk mengevaluasi kebenaran ob-

jek yang diteliti. Terdapat tiga tahapan uji klasifikasi. Tahapan awal

klasifikasi yaitu membandingkan data hasil ekstraksi ciri tekstur.

Data dengan hasil confusion matrix terbaik yang akan digunakan

sebagai trainingset dan testingset pada tahapan selanjutnya. Ta-
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hapan kedua yaitu memandingkan proses klasifikasi menggunakan

metode k-folds cross validation. Tahapan terakhir yaitu memban-

dingkan hasil klasifikasi menggunakan data trainingset, testingset

dan hasil dari seleksi ciri.

Hasil uji klasifikasi ekstraksi ciri tekstur akan tertampil pada

Gambar 4.4

Gambar 4.4. Hasil Klasifikasi Ekstraksi Ciri Tekstur

Pada Gambar 4.4 terlihat bahwa hasil penggabungan ciri teks-

tur antara histogram, GLCM dan GLRLM dengan 137 atribut ciri

memiliki nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas serta presisi terting-

gi yaitu 81.67%, 71.1%, 86% dan 71.53%. Hasil ini menunjukkan

bahwa semakin banyak atribut ciri yang digunakan pada proses

klasifikasi maka semakin akurat hasilnya. Data inilah yang akan

digunakan sebagai trainingset dan testingset pada tahapan selan-

jutnya.

Pada tahap kedua yaitu dilakukan uji klasifikasi dengan mem-

bandingkan k-folds cross validation yaitu pada 7-folds,8-folds, 9-folds,
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dan 10-folds dengan 137 atribut ciri dan classifier yang digunakan

yaitu MLP.

Gambar 4.5. Hasil Klasifikasik-folds cross validation

Gambar 4.5 dapat dilihat bahwa hasil uji klasifikasi 9-folds dan

10-folds memiliki nilai akurasi, dan presisi tertinggi yaitu 81.67%

dan 71.53%. Namun pada 9-folds nilai sensitivitas dan spesifisitas

lebih tinggi yaitu 75.56% dan 86.23%. Hal ini berarti 9-folds mam-

pu memberikan hasil klasifikasi yang lebih tinggi dari yang lain.

Tahap terakhir pada proses klasifikasi yaitu membandingkan

hasil klasifikasi dengan metode 9-folds cross validation menggu-

nakan data trainingset, testingset dan hasil seleksi ciri.

Data trainingset digunakan dalam proses klasifikasi karena un-

tuk memastikan sistem mampu mengenali setiap data latih yang

diujikan atau tidak. Bila hasilnya bagus maka dapat digunakan un-

tuk pengujiantestingset.

Berdasarkan Tabel 4.5,nilai True Positive(TP)pada testingset me-

nunjukkan sistem mampu mengklasifikasi secara tepat citra ron-
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Tabel 4.5. Hasil Proses Klasifikasi

Jenis data Jumlah ciri TP FP FN TN
Trainingset 137 10 0 0 30

15 0 0 25
15 0 0 25

Testingset 137 7 4 3 26
9 5 6 20
13 2 2 33

Seleksi Ciri 44 4 5 6 25
9 7 6 18
11 4 4 21

tgen SARS sebanyak 9, citra rontgen MERS sebanyak 7 dan citra

rontgen COVID-19 sebanyak 13 dari keseluruhan data berturut-

turut untuk citra rontgen SARS, MERS, dan COVID-19 adalah 15,10,15.

Menurut Pereira (2020), terjadi misclassified pada citra rontgen to-

raks karena berbagai faktor seperti karakteristik paru-paru pada

pasien, jenis mesin x-ray yang digunakan, bahkan protokol yang di-

lakukan oleh ahli radiologi dalam mengoperasikan mesin x-ray.

Gambar 4.6 dapat dilihat bahwa hasil klasfisikasi trainingset

menunjukkan nilai akurasi, sensitivitas, spesifisitas dan presisi yang

maksimal yaitu 100%. Hal ini berarti proses klasifikasi menggu-

nakan classifier MLP berjalan dengan baik, sistem mampu menga-

mati dengan tepat setiap data yang dilatih. Hal tersebut sesuai de-

ngan penelitian Pereira(2020), yang menyatakan bahwa MLP mam-

pu mengklasifikasi karakteristik dengan baik ketika diberikan fitur

yang benar.Selain itu juga dapat mengekstraksi tampilan yang khas

dari image yang mana memiliki tampilan umum kurang gelap da-

ripada imagelain.

Hasil klasifikasi testingset menunujukkan nilai akurasi, sensiti-
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Gambar 4.6. Hasil Klasifikasi Proses Klasifikasi

vitas, spesifisitas dan presisi lebih tinggi dari hasil klasifikasi dari

seleksi ciri yaitu 81.67%, 75.56%, 86.23% dan 71.53%. Hasil ini

berarti klasifikasi menggunakan data testingset lebih akurat diba-

ngdingkan dengan klasifikasi menggunakan data hasil seleksi ciri.

Seleksi ciri menggunakan information gain belum mampu membe-

rikan hasil klasifikasi yang lebih tinggi daripada saat dilakukan se-

leksi ciri.

Berdasarkan hasil dan pembahasan, maka penggalian ciri pada

citra rontgen toraks berbasis fitur statistik menggunakan software

Scilab dan Weka dapat mengklasifikasikan pneumonia yang diaki-

batkan oleh virus corona secara tepat 13 data SARS, 7 data MERS,

dan 9 data COVID-19 dari total keseluruhan 40 data yaitu 15 data

SARS, 10 data MERS, dan 15 data COVID-19 yang diujikan, dengan

semakin banyaknya ciri tekstur yang digunakan maka akurasi yang
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dihasilkan dari proses klasifikasi semakin tinggi.



BAB V

PENUTUP

A. Kesimpulan

Berdasarkan hasil analisis data untuk klasifikasi citra rontgen

toraks berbasis fitur statistik dapat diambil kesimpulan bahwa:

1. Performa kombinasi fitur statistik antara 9 ciri histogram, 21

ciri GLCM, dan 11 ciri GLRLM menggunakan software Scilab

pada tahapan klasifikasi mampu memberikan hasil akurasi

yang baik yakni 81.67%. Semakin banyak ciri tekstur yang

digunakan maka semakin akurat hasilnya

2. Hasil tahapan klasifikasi menggunakan software Weka me-

nunjukkan dari total keseluruhan 40 data yaitu 15 data SARS,

10 data MERS, dan 15 data COVID-19 yang diujikan, sistem

mampu mengklasifikasi secara tepat 13 data SARS, 7 data MERS,

dan 9 data COVID-19.

3. Hasil klasifikasi menggunakan metode 9-folds cross valida-

tion berbasis fitur statistik memiliki nilai akurasi, sensitivi-

tas, spesifisitas serta presisi tertinggi dalam menemukan ciri

citra rontgen toraks SARS, MERS dan COVID-19 yaitu 81.67%,

75.56%, 86.23% dan 71.53%

B. Saran

Beberapa hal yang dapat dilakukan peneliti selanjutnya untuk

memperbaiki penelitian ini antara lain:
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1. Tahapan pre-processing perlu tambahan proses brightness ci-

tra dan kontras citra agar citra yang akan digunakan memiliki

tampilan yang hampir sama.

2. Alangkah lebih baiknya penggunaan data citra rontgen untuk

penelitian berasal dari suatu rumah sakit karena peniliti ak-

an membutuhkan petunjuk valid dari dokter.

3. Memperbanyak jumlah citra yang digunakan pada penelitian

agar memperoleh hasil secara optimal.

4. Memperbanyak referensi mengenai kode yang ada di Scilab

agar tidak kesulitan pada saat proses pengolahan data se-

hingga tidak memakan waktu yang banyak.
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Lampiran 1. Sampel Citra Rontgen Toraks SARS, MERS dan COVID-

19
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Lampiran 2. Hasil Ekstraksi Ciri Tekstur Histogram
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Lampiran 3. Hasil Ekstraksi Ciri Tekstur GLCM
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Lampiran 4. Hasil Ekstraksi Ciri Tekstur GLRLM
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Lampiran 5. Code Scilab Ekstraksi Ciri

A. Histogram

[m,n]=size(F);

//Hitung aras keabuan

L=256;

Frek=zeros(L,1);

F=double(F);

for i=1:m

for j=1:n

intensitas=F(i,j);

Frek(intensitas+1)=Frek(intensitas+1)+1;

end

end

//Hitung probabilitas

jumpiksel=m*n;

for i=0:L-1

Prob(i+1)=Frek(i+1)/jumpiksel;

end

B. GLCM

[tinggi,lebar]=size(F);

//bentuk GLCM

GLCM0=zeros(256,256);

totalpiksel0=0;

GLCM45=zeros(256,256);
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totalpiksel45=45;

GLCM90=zeros(256,256);

totalpiksel90=90;

GLCM135=zeros(256,256);

totalpiksel135=135;

for y=2:tinggi-1

for x=2:lebar-1

//sudut 0

a=F(y,x);

b=F(y,x+1);

GLCM0(a+1, b+1)=GLCM0(a+1, b+1)+1;

//disp("GLCM0");

totalpiksel0=totalpiksel0+1;

//sudut 45

a=F(y,x);

b=F(y-1,x+1);

GLCM45(a+1, b+1)=GLCM45(a+1, b+1)+1;

totalpiksel45=totalpiksel45+1;

//disp("GLCM45");

//sudut 90

a=F(y,x);

b=F(y-1,x);

GLCM90(a+1, b+1)=GLCM90(a+1, b+1)+1;

totalpiksel90=totalpiksel90+1;

//sudut 135

a=F(y,x);

b=F(y-1,x-1);

GLCM135(a+1, b+1)=GLCM135(a+1, b+1)+1;

totalpiksel135=totalpiksel135+1;
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end

end

GLCM0=GLCM0/totalpiksel0;

GLCM45=GLCM45/totalpiksel45;

GLCM90=GLCM90/totalpiksel90;

GLCM135=GLCM135/totalpiksel135;

C. GLRLM

[Nx,Ny]=size(F);

L1=unique(F)’;

nL1=size(L1,"*");

//if Nx==Ny then

// maxrunlength=Nx

//elseif Nx>Ny then

maxrunlength0=Ny

//else

// maxrunlength=Nx

//end

GLRLM0=zeros(nL1,maxrunlength0)

for i=1:Nx

for j=1:Ny

graylevel=F(i,j)

for l=1:nL1

if L1(l)==graylevel then

NoGrayLevel=l

end

end

if (j==1) || (j>1 and graylevel<>F(i,j-1)) then



98

for k=j:maxrunlength0

if F(i,k)==graylevel then

runlength=k-j+1

else

break

end

end

GLRLM0(NoGrayLevel,runlength)=GLRLM0(NoGrayLevel,runlength)+1

end

end

end
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Lampiran 6. Hasil Klasifikasi pada Machine Learning Weka

1. Trainingset
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2. Testingset
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3. Hasil Seleksi Ciri
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Lampiran 7. Hasil Uji Klafikasi k-folds Cross Validation pada

Machine Learning Weka

1. 10-folds
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2. 9-folds
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3. 8-folds
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4. 7-folds
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Lampiran 8. Contoh Perhitungan Confusion Matrix 3x3

1. Testingset
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2. Hasil Seleksi Ciri
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