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ABSTRAK

Pencitraan CT Scan paru adalah teknik pencitraan yang
digunakan untuk pemeriksaan pada paru, dimana dari gambar CT
Scan tersebut dapat diketahui apakah paru dalam kondisi sakit
atau tidak. Hasil diagnosis citra CT Scan paru tergantung pada
analisa dokter yang bersifat subjektif. Computer Aided Diagnosing
(CAD) merupakan sebuah sistem yang mampu mendiagnosis dan
mampu membedakan adanya penyakit atau tidak, mengurangi
tingkat dari kesalahan false positive dan false negative, dan dapat
meningkatkan peluang untuk deteksi keaadan tidak normal sejak
dini. Ekstraksi ciri menggunakan 18 ciri Gray Level Co-Occurence
(GLCM) dan 2 ciri morfologi dengan Scilab yang menghasilkan
informasi berupa angka sehingga dapat dijadikan sebagai masukan
dalam tahap klasifikasi. Data yang digunakan sebanyak 50
citra terdiri dari 23 nodul jinak dan 27 nodul ganas berasal
dari arsip klinis di The University of Chicago pada website
The Cancer Imaging Archive (TCIA) Public Access. Metode yang
digunakan dalam klasifikasi adalah metode k-cross-validation
dengan algoritma propagasi balik menggunakan weka. Hasil
klasifikasi nodul kanker dan tumor jinak menggunakan Machine
Learning Weka didapatkan nilai akurasi sebesar 86%. Hal
tersebut menunjukkan bahwa algorima propagasi balik mampu
mengklasifikasikan nodul paru ketagori kanker dan tumor jinak
dengan baik.

Kata kunci : Nodul Citra CT Scan Paru, Ciri Tekstur, Ciri Morfologi,
Scilab.
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BAB1
PENDAHULUAN

A. Latar Belakang Masalah

Kanker paru merupakan salah satu jenis penyakit yang paling
umum ditemukan dan penyebab kematian terbesar di seluruh
dunia. Pada tahun 2018 berdasarkan laporan dari Globocan
terdapat 2,09 juta kasus kanker paru secara global (11, 6%
dari semua jenis kanker) dan kematian yang diakibatkan oleh
kanker paru sekitar 17, 2 juta (18, 4% dari kematian akibat
semua jenis kanker) (Nugroho dkk, 2020). Di tahun 2013
negara-negera berkembang seperti Indonesia diprekdiksi oleh
Organisasi Penanggulangan Kanker Dunia (UICC) dan Organisasi
Kesehatan Dunia (WHO) terdapat peningkatan kasus kanker
sebesar 300%. Kanker diakibatkan oleh adanya pertumbuhan
sel yang abnormal pada paru-paru sehingga mengakibatkan
terjadinya perubahan struktur dari paru-paru. Berdasarkan
hispatologi kanker paru, kanker paru yang sering dijumpai yakni
jenis Non-Small Cell Lung Carsinoma (NSCLC) 80% dari semua
kasus kanker paru. Kasus kanker paru mengalami kerusakan
paru yang cukup luas dan metastasis sekitar 50%, dengan angka
harapan hidup 5 tahun pasien kanker paru sekitar < 5% (Listyalina
dkk, 2020).

Kanker paru adalah salah satu penyakit dengan gejala sulit
diketahui sehingga mengakibatkan sulit dideteksi. Sebagian
besar penyakit paru baru terdeteksi sudah berada distadium
lanjut, sehingga dapat mempersulit peluang sembuh dan dapat

meningkatkan risiko kematian (Fitrianda, 2013). Berdasarkan



data dari Global cancer statistics (Globocan) ditahun 2020
tercatat bahwa orang yang terindikasi kanker paru di seluruh
dunia yaitu 1.170.519 jiwa dan kematian yang diakibatkan oleh
kanker paru di Indonesia terjadi peningkatan kasus sebesar
30.843 dan ditemukan kasus baru mencapai 34.783 kasus (media
indonesia,2021). Namun antara tahun 2015-2020 Global cancer
statistics (Globocan) mencatat bahwa terdapat 2.604.791 kasus
kanker paru paru ini dan menempati peringkat keempat setelah
kanker payudara, kolorektum, dan prostat (Statistic, 2020).

Kanker paru dapat menyerang pria atau wanita. Peringkat
pertama yang biasa terjadi pada pria yaitu kanker prostat dan
disusul oleh kanker paru yang menempati peringkat kedua,
namun berbeda yang terjadi pada wanita kanker paru menempati
peringkat ketiga setelah kanker payudara dan serviks (Tri, 2012).
Beberapa keluhan yang ditemukan pada pasien yang terkena
kanker paru diantaranya batuk, nyeri dada, batuk darah, nafas
pendek, nyeri, kelelahan, mual. Namun yang sering dikeluhkan
oleh pasien kanker paru adalah adanya nyeri. Penelitian yang
membandingkan antara penyakit kronik lainnya dengan kanker
paru, didapatkan hasil bahwa pada pasien kanker paru lebih
banyak yang merasakan nyeri sekitar 62% (Farhan, 2020).

Terjadinya kanker diakibatkan oleh perkembangan sel yang
bersifat abnormal. Sel abnormal tersebut dapat dikategorikan
sebagai nodul (Ermawati, 2020). Nodul atau bercak merupakan
salah satu tanda yang sering digunakan untuk mendiagnosis
kanker paru-paru. Nodul pada paru-paru adalah jenis kelainan
seperti terdapat bercak-bercak dengan posisi acak dan bentuknya
beragam pada organ paru yang kemungkinan dapat menjadi
kanker paru (Wulan dkk, 2015).



Nodul paru dapat diartikan sebagai kanker atau bisa
disebabkan oleh penyakit lainnya. Pada pemeriksaan sinar-x
nodul di paru-paru bersifat asimtomatik dan mudah dikenali.
Nodul kanker biasanya diartikan dengan pertumbuhan yang
pesat dan cepat menjadi massa. Perubahan nodul paru menjadi
kanker terjadi sekitar 40 persen kasus, sehingga nodul paru
diperlakukan sebagai kanker. Sebuah nodul paru dapat menjadi
ganda yakni dalam ukuran yang sama setiap 25 hari. Nodul
paru yang pertumbuhannya sangat sedikit dapat diklasifikasikan
sebagai jinak. Diagnosis nodul paru dapat dilakukan dengan
melakukan pemeriksaan sinar-x(rontgen) atau CT-Scan (Rodiah
dkk, 2013).

Adanya deteksi dini berdasarkan nodul paru akan dapat
memberikan penanganan yang lebih baik kepada pasien.
Nodul paru bisa dideteksi dengan memanfaatkan berbagai
teknik dalam radiologi yakni misal dengan menggunakan CT
Scan, sinar-x(rontgen), atau MRI. Citra yang dihasilkan oleh
sinar-x(rontgen) hanya mampu digunakan untuk tahap screening
awal terhadap kemungkinan terdapatnya nodul, sedangkan
untuk mengetahui letak dan ukuran nodul yang hasilnya lebih
akurat biasanya dengan teknik MRI atau CT Scan. MRI mampu
menghasilkan hasil citra yang lebih baik, namun biaya untuk
melakukan MRI sangat mahal dan tidak terlalu bagus pada
jaringan soft tissue, misal paru-paru. Hal tersebut membuat hasil
citra dari CT Scan diminati untuk digunakan ataupun diteliti
(Jawas dkk, 2018). Keunggulan CT Scan jika dibandingkan dengan
sinar-x(rontgen) yakni mampu menghasilkan citra yang lebih
jelas dan juga mampu menampilkan citra kanker yang sangat
kecil di paru-paru (Wulan dkk, 2015). CT Scan merupakan



perkembangan dari sinar-x(rontgen) yang sering digunakan untuk
mendapatkan kondisi dalam dari berbagai sudut kecil dari suatu
organ diseluruh tubuh manusia. Generator pembangkit sinar-x
akan mengeluarkan sinar-x dalam waktu dan jumlah tertentu jika
dioperasikan oleh operator disebut dengan CT Scan. Detektor
dalam citra akan menangkap dan memeriksa sinar-x tersebut
yang melewati jaringan tubuh (Amalia, 2003). Dari hasil CT
Scan, Ahli radiologi bertugas untuk memeriksa dan menganalisa
serta dokter bertugas untuk mempresentasikan hasil gambar
pada pasien. Namun disisi lain, para dokter dan ahli radiologi
mengalami kesulitan dalam membedakan antara nodul paru yang
berpotensi menjadi kanker paru dan bukan kanker. Hal tersebut
dikarenakan bahwa nodul paru kanker memiliki kesamaan bentuk
dan warna dengan yang bukan kanker. Paru-paru tidak dalam
kondisi yang sehat jika terdapat nodul di paru-paru, namun nodul
tersebut juga tidak menjadi indikasi utama kanker paru karena
nodul juga dapat disebabkan oleh penyakit lainnya. Untuk itu
dibutuhkan suatu sistem yang dapat menemukan nodul paru dan
juga dapat dijadikan sebagai alat bantu untuk dokter dan ahli
radiologi sehingga dapat meningkatkan akurasi serta mengurangi
subjektivitas dalam menganalisis citra CT Scan (Wulan dkk, 2015).

Penelitian tentang deteksi kanker paru pada citra CT Scan
telah banyak dinaikkan dengan sistem Computer Aided Diagnosing
(CAD) dengan teknik peningkatan kualitas citra.  Ekstraksi
ciri dilakukan dengan menggunakan metode Region of Interest
(ROI) dan pengidentifikasi menggunakan metode jaringan saraf
tiruan (Adi dkk, 2016). Computer Aided Diagnosing (CAD)
merupakan sebuah sistem yang mampu mendiagnosis dan mampu

membedakan adanya penyakit atau tidak, mengurangi tingkat



dari kesalahan false positive dan false negative, dan juga dapat
meningkatkan peluang untuk deteksi keaadan tidak normal sejak
dini. (Fajrin dkk, 2015).

Beberapa penelitian telah dilakukan dalam melakukan
segmentasi nodul paru dengan berbagai macam metode.
Penelitian tentang klasifikasi nodule paru-paru dari citra CT Scan
berdasarkan Gray Level Co-Occurrence menggunakan Probabilistic
Neural Network. Penelitin ini menggunakan Probabilistic Neural
Network (PNN) untuk mengelompokkan antara nodul paru dan
bukan nodul paru. Hasil pengujian menunjukkan tingkat akurasi
sebesar 85% (Wulan dkk, 2015). Penelitian lain tentang klasifikasi
nodul tiroid berbasis ciri tekstur citra USG menggunakan Matlab
dilakukan oleh Nugroho (2015). Metode yang digunakan
dalam ekstraksi ciri tekstur adalah histogram, GLCM, GLRLM,
sedangkan klasikasinya menggunakan metode MLP dengan
bantuan Weka. Hasil penelitian menunjukkan tingkat akurasi
klasifikasi 86,1%. Penelitian mengenai analisis citra CT Scan
kanker paru berdasarkan ciri tekstur Gray Level Co-Occurrence
matrix dan ciri morfologi menggunakan jaringan syaraf tiruan
propagasi balik. Hasil ekstraksi ciri berupa nilai kontras, korelasi,
energi, homogenitas dan area ratio kemudian digunakan sebagai
masukan pada proses pelatihan dan pengujian jaringan syaraf
tiruan propagasi balik (Adi dkk, 2016).

Penelitian lain mengenai analisis tekstur citra mikroskopis
kanker paru menggunakan metode gray level co-occurence matrix
dan transformasi wavelet dengan klasifikasi naive bayes oleh
Ayomi, dkk (2016). Hasil penelitian untuk ekstraksi ciri metode
transformasi wavelet menunjukkan tingkat akurasi sebesar
71,42%, sedangkan untuk metode GLCM menunjukkan tingkat



akurasi sebesar 80%.

Penelitian yang sama yakni tentang aplikasi segmentasi
paru-paru  hasil citra rontgen thorax menggunakan
metode Homotopy Tree. Kesamaan metode ini diperoleh
dengan melakukan klasifikasi derajat keabuan pada
suatu citra, selanjutkan mengidentifikasi nilai piksel dan
mengklasifikasikannya. Metode ROC (Receiver Operating
Characteristic) digunakan untuk membandingkan pengukuran
terhadap hasil uji coba dengan segmentasi manual (Hamidah,
2013).

Tekstur adalah komponen penting untuk analisis berbagai jenis
gambar karena mampu memberikan informasi yang kaya tentang
gambar. Tekstur mampu menyelesaikan berbagai pengenalan
terapan, masalah sintesis, segmentasi, namun juga mampu
memberikan kunci yang dapat memahami mekanisme dasar yang
mendasari persepsi visual manusia. Analisis tekstur adalah
serangkaian prosedur matematika untuk mengekstrak fitur dari
gambar tekstur yang diinput. Penggunaan informasi tekstur dalam
klasifikasi dari data spektral dapat juga meningkatkan akurasi
klasifikasi. Salah satu pendekatan pada analisis tekstur yaitu
pendekatan statistik. Pendekatan statistik merupakan pendekatan
yang mempelajari sifat statistik dari nilai intensitas piksel dan
dapat memberikan informasi yang berisi distribusi spasial piksel
pada suatu gambar. Karakteristik tekstur baik halus dan kasar
merupakan hasil dari pendekatan statistik (Alfionita, 2020).

Backpropagation merupakan suatu algoritma yang digunakan
untuk melatih jaringan syaraf tiruan. Ada dua tahap yang ada
dalam algoritma backpropagation yaitu backward forward (umpan

balik) dan feed forward(umpan maju) melalui lapisan-lapisan



yang ada atau berbagai jaringan yang dilatih (Kulsum, 2003).
Jaringan syaraf propagansi balik memanfaatkan pola bobot yang
sesuai untuk meminimalisir kesalahan dari keluaran data prediksi
dengan keluaran dan masukan (Fadilah, 2018).

Dalam agama islam terdapat beberapa ayat-ayat Al-Qur’an dan
hadis yang di dalamnya memuat anjuran bahwa umat manusia
sudah diberi akal untuk melakukan penelitian dalam segala bidang
yang dapat memberikan manfaat bagi umat manusia. Firman Allah
dalam QS. Yunus (101) : .,

Qo s o2 dls olslall g 156 1581

Artinya : "Katakanlah: Perhatikanlah apa yang ada di langit dan
di bumi”.

Ayat-ayat tersebut menegaskan bahwa terdapat perintah untuk
melakukan penelitian dan juga pentingnya penelitian dalam
berbagai bidang, alam, manusia, dan semesta sehingga semua
yang ada di alam semesta ini layak dijadikan sebagai objek dalam
penelitian. Ayat-ayat diatas merupakan alasan legalitas penelitian
dalam islam (Fahmi, 2021).

Penelitian ini menggunakan suatu algoritma yaitu jaringan
saraftiruan propagasibalik yang diharapkan bisa dijadikan sebagai
opsi tambahan untuk mendiagnosa nodul paru yang merupakan
kanker dan bukan kanker. Pengklasifikasian nodul dilaksanakan
berdasarkan ekstraksi ciri tekstur dan ciri morfologi dengan
bantuan software Scilab. Software Scilab dipilih karena bersifat
open source dan tidak memerlukan biaya dalam menggunakannya.
Fitur yang dimiliki oleh Scilab tidak jauh beda dari Matlab, namun
untuk mendapatkan Matlab secara legal dibutuhkan biaya yang
mahal sehingga tidak dapat digunakan untuk berbagai kalangan.
Scilab dapat digunakan menggunakan sistem operasi Windows,



Linux, UNIX. Scilab juga sudah dilengkapi dengan berbagai fungsi,
salah satunya fungsi untuk pengolahan citra (Ermawati, 2020).
Bukan hanya itu saja, belum ada penelitian yang berkaitan dengan
penggunaan Scilab dalam klasifikasi nodul paru citra CT Scan

berdasarkan ciri tekstur dan ciri morfologi.

B. Rumusan Masalah

Rumusan Masalah dalam penelitian ini yaitu:

1. Bagaimana kualitas metode jaringan saraf tiruan propagasi
balik dalam mengklasifikasi citra CT Scan toraks
untuk membedakan nodul paru dalam kategori tumor
ganas(kanker) dan tumor jinak?

2. Bagaimana informasi ciri tekstur dan ciri morfologi dalam
pengolahan citra CT Scan paru-paru menggunakan software
Scilab?

3. Bagaimana tingkat akurasi klasifikasi nodul paru citra CT
Scan menggunakan metode k-cross validation algoritma
propagasi balik jaringan MLP?

C. Tujuan Penelitian
Tujuan yang ingin dicapai dalam penelitian ini yaitu:

1. Mengetahui kualitas metode jaringan saraf tiruan propagasi
balik dalam mengklasifikasi citra CT Scan toraks dalam
membedakan nodul paru dengan kategori kanker dan tumor
jinak.



2. Mengetahui informasi ciri tekstur dan ciri morfologi dalam
pengolahan citra CT Scan paru menggunakan software
Scilab.

3. Mengetahui tingkat akurasi klasifikasi nodul paru citra
CT Scan menggunakan metode k-cross validation algoritma
propagasi balik jaringan MLP.

D. Manfaat Penelitian

Manfaat yang didapatkan dalam penelitian ini adalah sebagai
berikut:

1. Bagi peneliti dan Pembaca

Menambah pengetahuan tentang metode pra-pengolahan,
ekstraksi ciri, dan klasifikasi pada pengklasifikasian nodul

paru.

2. Bagi Tenaga Kesehatan

Memberikan bahan untuk pertimbangan bagi dokter
radiologi dalam memberikan diagnosis dengan memberi

informasi yang akurat.

3. Bagi Institusi

Memberikan referensi bagi mahasiswa yang akan melakukan
pengembangan penelitian berkaitan dengan tema penelitian
ini.



BABII
TINJAUAN PUSTAKA

A. Kajian Teori

1. Paru-Paru

Paru-paru merupakan salah satu organ pernapasan
yang memiliki fungsi sebagai tempat bertukarnya oksigen
dan karbon dioksida. Proses bertukarnya oksigen dan
karbon dioksida menggunakan bantuan hemoglobin sebagai
pengikat oksigen lalu darah dialirkan ke seluruh tubuh
disebut dengan proses respirasi. Paru-paru terletak di
dalam dada yang terlindungi oleh tulang selangka. Manusia
mempunyai dua paru-paru yakni paru-paru kiri terbagi oleh
2 bagian, sedangkan paru-paru kanan terbagi menjadi 3
bagian. Bagi orang dewasa, pada setiap bagian di paru-paru
terdapat kandungan 1500 butir udara dan 300 juta alveolus
yang memiliki luas permukaan 140 M2 (Hamidah, 2013).
Lobula merupakan penyusun disetiap bagian atau lobus
paru-paru. Sebuah pipa bronkial kecil masuk pada setiap
lobula dan semakin bercabang, semakin tipis dan akhirnya
berakhir menjadi kantong yang berukuran kecil, yang
merupakan kantong-kantong udara paru-paru (Pearce,
2019).

Paru-paru termasuk salah satu organ vital bagi tubuh
manusia, karena jika paru-paru tidak berfungsi dengan

baik maka dapat menyebabkan kematian (Amalia dkk,

10
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2017). Menurut Hadnian (2019), kondisi paru-paru jika
tidak memiliki kekuatan untuk dapat mempertahankan
kekuatannya maka akan mengempis dan mengeluarkan
semua udara dari trakea.

. Nodul Paru

Nodul paru termasuk jenis kelainan pada paru yang
kemungkinan besar bisa menjadi kanker (Sri dkk, 2015).
Definisi dari nodul paru yaitu sebagai opasitas yang
mempunyai bentuk lingkaran dengan diameter kurang
dari 3 cm. Nodul subsolid mempunyai kandungan ground
glass, namun nodul subsolid ini dikelompokkan sebagai
"pure ground-glass” (pGGN) atau “part solid” (PSN). Nodul
paru soliter solid dan subsolid dapat didiagnosa untuk
infeksi dan keganasan. Bagi nodul paru subsolid meliputi
peradangan, infeksi, pendarahan keganasan khususnya
adenokarsinoma paru. Untuk manifestasi awal dari kanker
paru dapat dilakukan evaluasi dari nodul paru soliter, baik
subsolid maupun solid (Pertiwi, 2019). Nodul paru dapat
diidentifikasi sebagai kanker atau bisa disebabkan oleh
penyakit ganas lainnya. Munculnya nodul kecil yang susah
dideteksi merupakan tanda awal terdapat kanker paru
(Rodiah dkk, 2013).

Tumor paru dapat berupa nodul atau massa. CT
scan hampir selalu digunakan untuk mendiagnosis nodul
paru. Maligna yang lebih besar dari 2 cm biasanya ganas,
sedangkan yang mempunyai ukuran lebih kecil dari 2 cm



12

hanya sekitar 50% yang ganas (Budhiwan, 2005).

Ada beberapa gambaran CT yang khas untuk lesi jinak
sebagai berikut:

a. Ukuran lesi kurang dari 20 mm.

b. Tepi halus atau seragam

c. Nodul diklasifikasikan sebagai pusat, difus, lakunar.
d. Ketebalan dinding rongga kavitas 10 mm.

e. Dengan peningkatan kontras antara 10-15 HU.

f. Ukuran lesi stabil selama minimal 2 tahun seperti yang
terlihat pada rontgen dada.

g. Tidak metastasis dan massa berbatas tegas yang
tidak menginvasi atau menginfiltrasi jaringan normal

sekitarnya.

Terdapat beberapa jenis tumor jinak pada paru yakni
diantaranya sebagai berikut (Budhiwan, 2005):

1. Adenoma

Adenoma juga dikenal sebagai polip adenomatosa,
kistadenoma, kelenjar lendir, adenoma kelenjar lendir,
kista bronkial, atau jenis adenoma kelenjar lendir. Ini
berasal secara eksklusif dari kelenjar mukosa bronkus
dan khas dari tumor endobronkial dengan epitel di
atasnya yang utuh. Secara makroskopis, tumor ini
halus, bulat, poliid, biasanya berdiameter kurang dari
2 cm, tetapi bisa juga sampai dengan diameter 6 cm.
Ukuran dan lobus tengah dan tidak invasif. Gambaran
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histologis adalah adanya lesi kistik kelenjar berisilendir
yang menonjol ke dalam lumen cairan bronkus dan diisi

dengan kista berisi cairan berupa bahan mirip koloid.

b. Hamartoma

Hamartoma adalah tumor jinak paru yang paling
umum, terdiri dari jaringan ikat tulang rawan, otot
polos, lemak, dan epitel pernapasan. Nama lain adalah
fibroadenoma paru, hamachondroma, mesenchyme,
chondromatous hamartoma, adenochondroma. Secara
patologis, hamartoma adalah campuran jaringan
normal pada organ, di mana ia tumbuh ke suatu titik di
paru-paru yang terdiri dari tulang rawan dan elemen
epitel. Hamartoma dapat dibagi menjadi parenkim
dan sentral. Tipe parenkim biasanya asimtomatik, di
mana tampak sebagai nodul paru soliter, tetapi tipe
sentral biasanya endobronkial, menyebabkan gejala
berulang batuk, hemoptisis, dan pneumonia. Secara
makroskopis, tampak sebagai lesi yang disunat dengan
baik atau berwarna putih dengan konsistensi tulang

rawan, berukuran 1 sampai 2 cm.

Kanker paru atau tumor ganas sering diawali dengan
munculnya nodul kecil yang susah dideteksi baik klinis
maupun dengan pemeriksaan. Terdapat beberapa penelitian
yang sudah dikembangkan namun tidak ada solusi yang
akurat terhadap penentuan ukuran dan bentuk nodul
sebagai salah satu prediksi munculnya kanker paru.

Penanganan kanker paru di Rumah Sakit belum dilakukan
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dengan tepat terutama pengindentifikasian bentuk nodul
disekitar area citra paru dan penghitungan luasan nodul
secara manual (Rodiah dkk, 2013).

Kanker merupakan sel yang sudah kehilangan
pengendalian dan mekanisme normalnya, sehingga
pertumbuhan yang dialami tidak teratur. Kanker dapat
terjadi dalam berbagai jaringan yang ada diberbagai
organ. Sel-sel kanker yang mengalami pertumbuhan dan
perkembangan akan membentuk suatu massa dari jaringan
ganas yang masuk ke dalam jaringan didekatnya dan dapat

juga menyebar ke organ lain (Sry, 2018).

Kanker paru termasuk dalam kategori tumor berbahaya
yang terdapat di organ paru-paru. Kanker paru dapat berasal
dari sel-sel yang ada di organ paru maupun juga dapat
berasal dari kanker dibagian tubuh lain yang menyebar
luas ke organ paru-paru. Di fase awal kanker paru
tidak menunjukkan gejala klinis, namun jika pasien sudah
menunjukkan beberapa gejala berarti memasuki kanker
stadium lanjut. Gejala yang sering dirasakan oleh penderita
kanker paru yakni diantaranya : sakit pada bahu, badan,
dan lengan; hemoptysis; batuk; mengi; terjadi kerusakan
padavena cava superior;efusi pleura; kerusakan pada trakea;
anemia; penurunan berat badan; gejala metastases (otak,
hati, adrenal, dan tulang) (Wulan, 2012).

Ada beberapa tipikal gambaran CT Scan pada lesi yang

ganas adalah sebagai berikut :
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(a) Berukuran lebih dari 20 mm.

(b) Spiculated.

(c) Terdapat klasifikasi punctate yang eksentrik.

(d) Dinding kavistalnya tebal dengan ukuran > 10 mm.
(e) Mempunyai struktur atipikal, kurang berdiferensi.
(f) Tumbuh secara cepat.

(g) Invasiflokal dan infiltrasi.

(h) Metastasis.

Pembentukan sel-sel kanker yang berasal dari sel normal
pada suatu proses disebut dengan transformasi. Tahap
dalam transformasi yaitu inisiasi dan promosi. Terjadinya
beberapa perubahan dalam bahan sel genetik sehingga
dapat menyebabkan menjadi ganas. Perubahan tersebut
diakibatkan oleh suatu agen (karsinogen) yang berupa virus,
radiasi, bahan kimia, dll. Namun tidak semua sel memiliki
tingkat kepekaan yang sama pada suatu karsinogen (Sry,
2018).

Kanker paru merupakan neoplasma ganas yang muncul
dari epitel bronkus. Terdapat beberapa faktor penyebab
berkembangnya kanker paru, namun penyebab yang paling
signifikan berasal dari rokok. Berikut faktor-faktor lain

penyebab kanker baru yaitu sebagai berikut (Soleh, 2018) :
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a. Merokok

Menurut Van Houtte, merokok termasuk salah
satu faktor yang berperan penting 85% dari seluruh
kasus. Terdapat sekitar 4000 kandungan bahan kimia
yang ada pada rokok, diantara kandungan tersebut
dapat mengakibatkan adanya kanker. Faktor yang
mempengaruhi perokok terkena kanker paru yaitu
jumlah batang rokok yang dihisap perhari, lamanya
merokok, usia mulai merokok, dan lamanya seseorang
berhenti merokok (Wulan, 2012).

b. Penyakit Paru

Penyakit paru seperti obstruktif kronik dan
tuberculosis (TBC) menjadi salah satu faktor penyebab
terjadinya kanker paru. Pasien yang memiliki penyakit
paru obstruktif juga mempunyai risiko empat kali lipat
terserang kanker paru namun itu terjadi ketika pasien
tidak merokok lagi.

c. Faktor Genetik

Terdapat sedikit kemungkinan seseorang bisa
terkena kanker paru jika anggota keluarga lain terkena
paru. Kemungkinan besar orang dapat terkena kanker
jilka anggota keluarga yang terkena kanker paru
didiagnosa pada usia muda atau sudah banyak dari

anggota keluarganya yang terkena kanker paru.

d. Perokok Pasif
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Orang yang tidak merokok namun sering menghirup
asap rokok memiliki risiko terkena kanker paru dua
kali lipat. Setiap tahun terdapat kurang lebih 3.000
kematian akibat kanker paru yang dialami oleh perokok
pasif. Terdapat beberapa penelitian yang menunjukkan
bahwa orang yang menghirup asap rokok memiliki
risiko dua kali lipat terkena kanker (Wulan, 2012).

. Polusi Udara

Lingkungan yang memiliki tingkat polusi udara yang
tinggi dapat menjadi salah satu faktor penyebab kanker
paru. Kematian yang disebabkan oleh kanker paru
jumlahnya dua kali lebih banyak terjadi di perkotaan
jika dibandingkan dengan di pedesaan. Tingkat polusi
udara di perkotaan jauh lebih tinggi daripada di
pedesaan. Polusi udara dapat dikelompokkan menjadi
dua bagian yaitu polusi udara yang nampak misalnya
asap pabrik, asap kendaraan dan polusi udara yang
tidak nampak misalnya senyawa kimia berbahaya.
Bukan hanya itu saja, pekerjaan yang berkaitan dengan
polusi udara juga dapat menyebabkan seseorang
terkena kanker apalagi jika seseorang tersebut

merokok pada saat bekerja.

. Diet

Beberapa penelitian menunjukkan bahwa jika
seseorang melakukan diet yang mengakibatkan

kurangnya mengkonsumsi betakaroten, vitamin A,
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dan selenium sehingga menyebabkan seseorang
tersebut terkena kanker paru.

g. Paparan Zat Karsinogen

Diantara jenis zat karsinogen vyang dapat
menyebabkan kanker paru yakni uranium, asbestos,
arsen, radon, kromium, polisiklik hidrokarbon, nikel,
dan vinil klorida. Seseorang yang bekerja menangani
asbes beresiko dua kali lebih besar terkena kanker paru
jika dibandingkan dengan masyarakat umum. Risiko
kanker paru akan meningkat jika seseorang tersebut
berkontak langsung dengan asbes dan juga merokok
(Munthe, 2013).

Secara klinis kanker paru dapat dibagi menjadi kanker
paru sel kecil (small cell lung cancer) dan kanker paru sel
tidak kecil (non-small cell lung cancer). Klasifikasi tersebut
digunakan sebagai penentu terapi. Kanker paru sel kecil
(SCLC) mencakup 20% dari semua jenis kanker paru-paru.
Kanker paru jenis ini dianggap mempunyai sifat yang agresif
dan berkembang dalam waktu sekitar 3 sampai 5 tahun.
Selain itu kanker paru jenis ini juga dapat menggandakan diri
dalam waktu 30 hari. Timbulnya kanker paru jenis ini yakni
dari pertumbuhan sel neuroendokrin yang mengeluarkan
berbagai jenis polipeptida sehingga dapat menginduksi
tumbuhnya kanker lebih lanjut. Sedangkan kanker paru
sel tidak kecil dibagi menjadi 3 kategori berdasarkan
histologi yaitu adenokarsinoma, karsinoma sel skuamosa,

dan karsinoma sel besar (Munthe, 2013). Adenokarsinoma
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merupakan jenis kanker paru yang banyak terjadi pada
wanita dan mencakup kurang lebih 40% dari semua
jenis kanker paru. Pertumbuhan jenis kanker ini paling
lambat yakni memelurkan waktu sekitar 15 tahun dengan
waktu penggandaan diri lebih dari 200 hari. Munculnya
adenorkarsinoma yakni dari sel mucus didalam epitel yang
berada di bronkus. Karsinoma sel skuamosa merupakan
jenis kanker yang jarang ditemukan dan mencakup 25% dari
semua jenis kanker paru. Sifat dari jenis kanker ini yakni
lebih agresif dari adenokarsinoma dan pertumbuhannya
memerlukan waktu sekitar 8 tahun. Sedangkan karsinoma
sel besar termasuk jenis karsinoma yang jarang ditemukan.
Pertumbuhan karsinoma ini lebih cepat dan mempunyai
prognosis yang lebih buruk (Muhammad, 2017). Namun ada
beberapa bentuk lain dari kanker paru primer yang dapat
mengancam jiwa meskipun jarang ditemui yaitu adenoma,
sarcoma, dan mesothelioma bronkus (Munthe, 2013).

Kanker paru memerlukan penanganan yang cepat dan
terarah. Penegakan diagnosis penyakit ini membutuhkan
ketrampilan dan sarana yang lumayan rumit dan
memerlukan pendekatan yang erat.  Diagnosis dapat
dilakukan jika seseorang sudah menunjukkan gejala dan
tanda adanya kanker paru dengan menggunakan instrument
medis seperti X-Ray, CT Scan, MRI, PET Scan, USG, dan
Fluroskopy. CT Scan (Computer Tomography Scanning)
adalah alat penunjang diagnosis yang mempunyai aplikasi
universal untuk pemeriksaan seluruh organ tubuh. CT
Scan dapat digunakan untuk mendeteksi kanker paru,
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Gambar 2.1. Gambar Pesawat CT Scan

membantu deteksi yang berkaitan dengan adanya tumor
seperti metastasis tulang, lobar Collapse, dan efusi pleura
(Wulan, 2012).

. CT Scan (Computed Tomography)

CT Scan merupakan suatu teknik pencitraan sinar-x
yang menampilkan citra khusus objek lapis demi lapis
berdasarkan perbedaan penyusun jaringannya dan
sifat densitas yang dimiliki suatu materi dengan teknik
rekonstruksi secara matematis. CT Scan ditemukan oleh
Allan Charmack Geofye Hounsfield pada tahun 1970 (Erwita,
2019). Gambar 2.1 menunjukan gambar dari pesawat
CT-Scan.

Prinsip dasar CT Scan mirip dengan alat Radiografi
lainnya. CT Scan dan alat radiografi ini menggunakan
intensitas radiasi terusan untuk membentuk citra setelah
suatu obyek melewatinya. Hasil citranya dan Teknik yang

dipakai untuk menghasilkan citra dan merupakan perbedaan
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dari kedua alat tersebut. Tidak seperti teknik radiografi
lainnya, hasil citra dari CT-Scan tidak tumpang tindih
(overlap) sehingga didapatkan citra yang bukan hanya dapat
diobservasi pada bidang tegak lurus berkas sinar (seperti
pada foto rontgen), namun juga dapat memperlihatkan
informasi tampang lintang obyek . Berdasarkan hal tersebut,
maka citra yang dihasilkan oleh CT Scan lebih mudah
dianalisis daripada citra yang dihasilkan oleh teknik
radiografi konvensiona jika citra ini dapat memberikan

sebaran kerapatan struktur internal obyek.

Pencitraan computed tomograpghy (CT) merupakan salah
satu pencitraan yang dapat menghasilkan citra tampang
lintang yang menerangkan karakteristik serapan sinar-x
dalam tubuh seseorang. Dengan menggunakan metode
tomografi untuk menghasilkan gambaran secara serial
dimana pada setiap gambaran berasal dari setiap potongan
pokok tomografi dan bebas superposisi adalag tujuan dari

pencitraan pada CT Scan (Gideon, 2015).

Sinar-x yang telah mengalami atenuasi, setelah menembus
objek sinar-x yang mengalami atenuasi dilanjutkan ke
detektor lalu sinar-x nya diubah ke sinyal-sinyal listrik.
Sinyal-sinyal listrik itu diperkuat oleh tabung pengganda
foton sinar-x. Data tersebut diubah ke bentuk digital oleh
Analog to Digital Converter (ADC), kemudian masuk ke dalam
system computer lalu diolah computer (Gideon, 2015).
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Data-data tersebut merupakan informasi computer
menggunakan algoritma matematika yang selanjutnya
direkonstruksi, lalu diperlihatkan hasil rekonstruksi
tersebut di layar monitor dalam bentuk Gray Scale Image.
Koefisien atenuasi linier dari suatu jaringan yang diamati
pada CT Scanner yaitu berupa CT Number (Erwita, 2019).

. Dasar Pengolahan Citra

Citra atau gambar yaitu suatu kemiripan, representasi,
atau imitasi dari suatu obyek atau benda yang dalam
bahasa latin disebut dengan istilah imago. Citra dapat
diklasifikasikan menjadi dua yaitu citra tampak dan tidak
tampak. Citra tampak misal seperti foto, gambar, atau
lukisan, sedangkan citra tak tampak misal seperti data
gambar berbentuk file (citra digital), dan citra yang
direpresentasikan menjadi sebuah fungsi matematis
(Gazali dkk, 2012). Citra digital merupakan kumpulan
dari beberapa titik kecil yang disebut dengan piksel, dimana
setiap pikselnya terdapat koordinat dua dimensi sumbu
vertikal dan sumbu horizontal. Setiap pikselnya memiliki
nilai intensitas yang merepresentasikan sebuah corak,
warna, maupun tekstur tertentu (Fara, 2020).

Pengolahan citra adalah istilah yang sering dipakai
dalam berbagai teknik yang fungsinya untuk memodifikasi
atau memanipulasi citra dengan berbagai macam cara.
Pengolahan citra termasuk bagian penting yang mendasari
aplikasi nyata diantaranya sebagai berikut pengenalan
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pola, penginderaan jarak jauh melalui suatu satelit(pesawat
udara), dan machine vision. Dalam pengenalan pola, fungsi
dari pengolahan citra yakni untuk memisahkan objek
dari latar belakang secara otomatis, selanjutnya citra
memasuki proses klasifikasi pola. Pada penginderaan
jarak jauh, tekstur atau warna pada citra dipakai untuk
mengidentifikasi objek-objek yang ada di dalam citra.
Sedangkan peran pengolahan citra pada machine vision
untuk mengenali bentuk-bentuk khusus yang dilihat oleh
mesin (Kadir, 2013).

Pengolahan citra digital merupakan ilmu yang mendalami
tentang teknik-teknik dalam mengerjakan citra. Citra yang
dimaksud yakni foto atau gambar yang berasal dari webcam,
sedangkan digital yang dimaksud yaitu cara mengolah
citra dilakukan secara digital dengan bantuan computer
atau labtob. Citra termasuk fungsi yang kontinyu dengan
intensitas cahaya pada bidang dua dimensi. Namun citra
tersebut bisa diolah dengan komputer apabila citra tersebut
sudah direpresentasikan secara numerik dengan nilai-nilai
diskrit (Kusumanto dkk, 2011).

Jenis citra digital dibedakan menjadi 3 yaitu binary image
color image (RGB), dan black and white image (grayscale).
Citra RGB adalah citra yang merepresentasikan warna dalam
komponen R (Red), G (Green), dan B (Blue). Setiap
warna masing-masing mempunyai range antara 0 sampai
255, maka kemungkinan warna yang akan ditampilkan

sekitar 16.581.375 dengan variasi warna berbeda disetiap
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Gambar 2.2. Citra dan Penyusun Piksel

gambarnya. Citra grayscale merupakan citra pada setiap
pikselnya memiliki warna gradasi mulai dari putih sampai
hitam sehingga menghasilkan warna abu-abu. Setiap piksel
pada citra ini dapat diwakili 8 bit atau 1 bit. Rentang warna
pada citra ini bisa digunakan pada pengolahan file gambar.
Sedangkan citra biner yaitu citra yang setiap pikselnya hanya
terdiri atas warna putih atau hitam. Dikarenakan hanya
memiliki dua warna, maka hanya diperlukan 1 bit per
piksel (O dan 1) atau apabila 8 bit (0 dan 255), sehingga
dirasa memiliki nilai kepraktisan dalam menyimpannya
(Kusumanto dkk, 2011).

Gambar 2.2 dan 2.3 menunjukkan contoh notasi f(x,y).
Berdasarkan gambar diatas maka f(2,1) bernilai 6 dan f(4,7)
bernilai 237. Pada citra keabuan nilai 237 dan 6 merupakan
nilai intensitas yang nilainya berkisar antara O sampai 255.
Semakin besar nilai intensitasnya maka citra akan mendekati
warna putih, sedangkan semakin kecil nilai intensitasnya,
citra akan mendekati warna hitam atau semakin gelap.

Salah satu prinsip dari pengolahan citra yaitu menghilangkan
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f(4,7)=237

Gambar 2.3. Notasi Piksel Pada Citra

derau. Dalam pengolahan citra derau yang dimaksud yaitu
gangguan yang disebabkan oleh penyimpangan data digital
yang diterima oleh alat penerima data gambar (Ermawati,
2020).

Operasi-operasi yang terdapat dalam pengolahan citra
digital dapat dibedakan menjadi beberapa jenis yakni
(Ahmad, 2015):

a. Peningkatan Kualitas Citra
Operasi ini berguna untuk membenahi kualitas
citra dengan melakukan operasi-operasi berikut:
membenahi kontras, penajaman citra, pemberian
warna semu, perbaikan tepi objek, dan penapisan

derau.

b. Pemugaran Citra
Operasi ini berguna untuk mengecilkan atau
meniadakan cacat pada citra. Beberapa contoh
operasi pemugaran citra yaitu penghilangan derau

dan penghilangan samar.
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c. Pemampatan Citra

Operasi ini berguna supaya citra dapat

direpresentasikan ke dalam bentuk yang lebih kompak.

d. Segmentasi Citra

Operasi ini bertujuan untuk memisah citra menjadi
segmen-segmen dengan suatu kriteria tertentu.

e. Analisis Citra

Tujuan dari operasi ini yaitu untuk memperkirakan
besaran kuantitatif dari suatu citra sehingga bisa
didapatkan hasil deskripsinya.

f. Rekonstruksi Citra

Tujuan dari operasi ini yakni untuk membuat ulang
objek dari beberapa citra hasil proyeksi.

Salah satu operasi dalam pengolahan citra adalah
segmentasi. Segmentasi citra adalah salah satu proses
pengolahan citra yang bertujuan untuk memisahkan
wilayah latar belakang dengan wilayah objek sehingga
objek dalam citra mudah untuk dianalisis (Rinaldi, 2013).
Wilayah objek dapat berupa warna putih, sedangkan
untuk wilayah latar belakang berwarna hitam (atau bisa
sebaliknya). = Thresholding merupakan salah satu jenis
metode segmentasi. Hasil dari proses thresholding yaitu
citra biner (Adi dkk, 2016).
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Gambar 2.4. Segmentasi Citra

Untuk mendapatkan nilai kesalahan (galat) sangat
kecil, maka dipilih nilai ambang T. Cara yang umum yaitu
dengan menentukan nilai ambang T yakni dengan membuat
histogram citra. Pemilihan nilai ambang T dapat dilakukan
secara otomatis atau secara manual (Rinaldi, 2013). Nilai
T dapat ditentukan dengan metode thresholding global dan
thresholding adaptif. Thresholding global merupakan metode
dengan seluruh piksel pada konversi citra menjadi putih
dan hitam dengan satu nilai thresholding, sedangkan pada
thresholding adaptif adalah metode dengan membagi citra
menggunakan beberapa sub citra yang disetiap sub citranya
dilakukan segmentasi dengan menggunakan threshold yang
berbeda (Maria dkk,2018).

Gambar 2.4 menunjukkan contoh dari segmentasi
citra dengan menggunakan thresholding. @ Gambar 2.4
(a) adalah citra awal masukan, (b) hasil segmentasi citra
dengan thresholding, dan (c) histogram citra yang sudah
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dinormalisasikan. Menurut Tri utami (2017), Histogram
merupakan salah satu alat bantu yang penting dalam proses
segmentasi citra. Histogram berfungsi untuk memperbaiki
kontras dengan teknik histogram equalization dan memilih

nilai ambang untuk melakukan segmentasi objek.

Noise atau derau pada suatu citra dapat mempengaruhi
kejelasan dari sebuah citra sehingga ketika dilihat oleh mata,
maka akan nampak kurang jelas. Oleh karena itu adanya
noise harus dihilangkan agar citra tersebut terlihat jelas dan
mudah untuk didiagnosa (Nita, 2020). Noise adalah gambar
yang dapat menggangu kecerahan citra dengan bentuk
bintik-bintik pada suatu citra sehingga dapat menggangu
kejelasan citra (Capah, 2018). Perbaikan noise pada suatu
citra memiliki tujuan untuk meningkatkan tampilan citra
bagi pandangan manusia dan juga mengubah suatu citra agar
memiliki format yang lebih baik (Nita, 2020). Noise dapat
mengganggu citra karena kualitas citra dapat berkurang
pada saat percetakan atau dapat menyulitkan pada saat
deteksi suatu citra. Untuk itu dibutuhkan suatu metode

pengurangan noise pada citra tersebut (Capah, 2018).

Pengolahan citra untuk mereduksi suatu noise pada suatu
citra yakni dengan menggunakan suatu metode filtering
dimana metode tersebut berfungsi untuk mengektraksi
bagian data tertentu dari suatu himpunan dengan
menghapuskan bagian-bagian data yang tidak dihendaki
(Sholihin dkk, 2013). Terdapat beberapa jenis filtering
yang digunakan dalam pengolahan citra salah satunya
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adalah metode adaptif median. Metode adaptif median
filter melakukan pemrosesan spasial untuk menentukan
piksel mana pada gambar yang terpengaruh oleh impuls
noise.  Adaptif median filter mengklasifikasikan piksel
sebagai noise dengan membandingkan setiap piksel dalam
gambar dengan piksel yang berdekatan. Ukuran lingkungan
disesuaikan serta ambang batas perbandingan. Piksel yang
berbeda dari sebagian besar piksel yang berdekatan, atau
yang secara struktural tidak selaras dengan piksel umum,
disebut derau impuls (Restima, 2021).

Filter adaptif median merupakan metode pengembangan
dari metode filter biasa. Perbedaan antara kedua metode
tersebut yaitu terletak pada ukuran variabel dari jendela
adaptif median filter disetiap pikselnya. Variasi tersebut
tergantung dengan nilai median piksel dalam jendela ini.
Jika nilai rata-rata adalah impuls, maka ukuran jendela
akan ditingkatkan. Pemrosesan gambar membutuhkan
piksel (median) di tengah jendela untuk menentukan apakah
suatu piksel merupakan impuls. Untuk impuls, nilai
piksel baru pada gambar yang difilter diganti dengan
pusat piksel median di jendela ini. Jika bukan impuls,
piksel dipertahankan dalam gambar yang difilter (Maulana
dkk,2016).

Tujuan darifilter adaptif median adalah untuk mengurangi
distorsi gambar dan menghilangkan impuls noise pada
gambar. Metode ini melakukan pemrosesan spasial untuk

membandingkan dan menentukan nilai mana dalam gambar
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yang terpengaruh oleh noise setiap piksel dan piksel yang
berdekatan] (Restima, 2021).

. Esktraksi Ciri Tekstur

Berdasarkan keteraturan pengulangan pola dalam suatu
objek, tekstur dapat dikelompokkan menjadi dua bentuk
yakni tekstur teratur dan tekstur tidak teratur. Tekstur
buatan manusia cenderung masuk dalam kategori tekstur
teratur, namun tekstur ilmiah memiliki sifat tidak teratur.
Tekstur dikatakan kasar atau mempunyai tekstur makro
ketika ukuran elemen penyusun pengulangan polanya
berukuran besar biasa disebut dengan makrostruktur,
sedangkan pada mikrostruktur mempunyai elemen-elemen
penyusun pengulangan pola berukuran kecil. Pembagian
tekstur berdasarkan perspektif matematis adalah spektrum
stokastik dan spektrum regular. Tekstur reguler merupakan
tekstur yang disususn oleh pola-poal periodis, namun pada
tekstur stokastik bentuknya lebih mirip dengan derau atau
noise (Kadir, 2013).

Tekstur merupakan suatu konsep yang menjelaskan
tentang kekasaran, kehalusan, dan keteraturan dalam
suatu wilayah. Definisi tektur dalam pengolahan citra
yaitu distribusian spasial dari derajat keabuan di
dalam piksel-piksel yang bersebelahan. Ada beberapa
syarat terbentuknya suatu tekstur yaitu sebagai berikut
(Purnamasari dkk, 2017):

a. Terdapat beberapa Pola-pola primitive yang terdiri atas
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satu piksel atau lebih. Elemen dasar dari suatu tektur
yakni pada pola-pola primitifnya memiliki bentuk

seperti garis lurus, titik, garis lengkung, dan luasan.

b. Pola-pola primitif tersebut akan tampak secara
berulang dengan suatu interval dan arah tertentu.

Aplikasi tekstur dapat dikelompokkan menjadi dua yakni
klasifikasi tekstur dan kepentingan segmentasi. Dalam
pandangan matematis, tekstur dapat dibedakan berdasarkan
spektrum regular dan spektrum stokastik. Tekstur regular
atau bisa disebut dengan tekstur stuktural yaitu tekstur
yang memiliki susunan pola-polanya periodis. Sedangkan
tekstur stokastik atau tekstur statistik adalah tekstur yang
mempunyai bentuk menyerupai derau. Terdapat beberapa
metode yang digunakan dalam mencari ciri tekstur yaitu
histogram, GLRLM, dan GLCM (Ermawati, 2020).

Teknik awal dalam menganalisis suatu tekstur yakni
dengan menggunakan Metode Gray Level Co-Occurrence.
Teknik tersebut termasuk teknik dasar dalam mengektraksi
ciri berdasarkan statistikal (Alfionita, 2020). Gray Level
Co-Occurrence adalah matrik yang mendeskripsikan
frekuensi timbulnya pasangan dua piksel pada citra dengan
suatu intensitas dalam jarak d dan orientasi 6 tertentu.
Dalam ektraksi ciri ini dilakukan dari 4 arah sudut yakni
0°, 45°, 90°, 135°. Metode ini menghasilkan sebuah matriks
kookurensi lalu menetapkan ciri sebagai fungsi dari matriks
tersebut (Adi dkk, 2016).
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Menurut Wahyu (2016) terdapat beberapa langkah untuk
menghitung fitur-fitur GLCM dari citra keabuan yakni
sebagai berikut :

a. Pembuatan area kerja matrik dari suatu citra.

b. Penentuan hubungan spasial antara piksel referensi
dengan piksel tetangga.

c. Penghitungan jumlah kookurensi dan hasilnya diisi
pada area kerja matrik serta penjumlahan matrik

kookurensi dengan transposenya.

d. Normalisasi matrik dilakukan untuk memperbaiki
kebentuk probabilitasnya.

e. Penghitungan nilai beberapa fitur ekstraksi.
Menurut Zotin, A, dkk (2019) jenis parameter yang

digunakan untuk ektraksi ciri adalah sebagai berikut

1. ASM atau Energi

Energi adalah mengukur jumlah pasangan berulang.
Jika ditemukan jumlah pasangan berulangnya tinggi
maka nilai energi akan tinggi pula. Rumus energi
dirumuskan sebagai berikut:

Energi = EiEjp(i,j)2 (2.1)

2. Contras
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Kontras merupakan ukuran jenis antar derajat

keabuan pada suatu citra. Rumus dari kontras yaitu:
Kontras = %;%(i, §)*p(i, j) (2.2)

3. Correlation

Korelasi adalah ukuran ketergantungan linier antara

derajat keabuan citra. Rumus korelasi yaitu:

1

040y

Korelasi =

i = 155 = 11— o) (1 — 1y )pli, )
(2.3)
4. Homogenity atau IDM

Homogenitas adalah kesamaan variasi derajat
keabuan suatu citra. Rumus homogenitas yakni sebagai
berikut:

Homogenitas = Eisz (2.4)
1+ [ (i —J)

5. Entropy

Nilai entropi menyatakakan ketidakteraturan
distribusi derajat keabuan dari suatu citra. Semakin
tinggi nilai entropi, maka semakin ketidakteraturan
distribusi derajat keabuannya. Rumus entropi adalah
sebagai berikut (Lihayati dkk, 2016):

Entropi = —=%;%;p(i, j)logp(i, ) (2.5)
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Sum of Square:Variance(SSVar)
SSVar = %;%;(i — p)*p(i, 5) (2.6)

dengan p merupakan nilai rata-rata dari matrik GLCM

p(i,j) yang ternormalisasi.

. Sum Average (SAV)

2N,

SAV = i pryy(i) (2.7)
1=2

Sum Entropy (SEntro)

2N,

SEntro = Zz - Pty (0)10gP44 (1) (2.8)
=2

Sum Varian (SVar)

2N,

SVar = Z(z — SEntro)*pyiy () (2.9)
=2

Difference Varian (DVar)

DVar = Variandaripz,, (2.10)

Information Measures of Correlation 1 (IMCorr 1)

HXY - HXY
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15.
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Difference Entropy)(DEntro)

Ny

DEntro = Z Pa—y(1)l0gps—y(i) (2.12)
=0

Autocorrelation(ACorr)

ACorr = ¥;%;(i7) - p(i, j) (2.13)
Dissimilarity(Dissi)

Dissi = %;%;|i — j| - p(i, 7) (2.14)
Cluster Shade (CShade)

CShade = $;%;(i + j — pw — py)°p(i,5)  (2.15)
Maximum Probability (MProb)
MProb= MAXp(i,j) (2.16)

Mprob adalah nilai elemen entri terbesar dari matrik
p(@,j).
Inverse Difference Normalized (INN)

(i, j)
INN =%, ——— % 2.17
S,
Inverse Difference Moment Normalized (IDN)

IDN = 5,3
L] 1/ (Ng)?
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6. Ekstraksi Ciri Morfologi

Ekstraksi ciri morfologi bertugas sesuai dengan bentuk
dari suatu objek (Suryani dkk, 2016). Morfologi sendiri yakni
suatu kajian yang membahas struktur objek dari suatu citra
berkaitan dengan bentuk atau wilayah, tentang bagaimana
mengubah, memperhitungkan, dan mengevaluasi bentuk
dan wilayah tersebut. Adapun prinsip dasar morfologi
adalah membandingkan bentuk citra objek yang sesuai
(kompleks) dengan suatu bentuk sederhana lain, seperti
lingkaran, belah ketupat, dan segiempat (Witeti, 2004).

Operasi morfologi adalah operasi yang umum digunakan
pada citra biner atau hitam putih berfungsi untuk mengubah
struktur bentuk objek yang terkadung pada suatu citra. Salah
satu contohnya yakni pada gambar 2.5 bisa dilihat bahwa
operasi morfologi dapat menutup lubang daun tersebut.
Bukan hanya itu saja, adapun contoh lain penerapan
morfologi yaitu sebagai berikut (Kadir, 2013):

a. Dapat menentukan letak objek pada suatu citra.
b. Dapat memperoleh rangka dari suatu citra.

c. Dapat mendapatkan bentuk struktur objek.

d. Dapat membentuk filter spasial.

Inti dari operasi morfologi yaitu menggunakan dua baris
piksel dimana baris pertama berupa citra yang akan dikenai

operaso morfologi, sedangkan baris kedua dinamakan
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Gambar 2.5. Tulang Daun Dianggap Sebagai Bagian Daun Melalui
Operasi Morfologi

sebagai elemen penstruktur (kernel). Dalam pemrosesan
citra operasi morfologi yang sering digunakan adalah operasi
opening dan closing yang dibentuk melalui operasi dilasi
dan erosi (Kosasih dan Muhammad, 2020).

Parameter kebulatan juga dikenal sebagai karakteristik
pemadatan digunakan untuk memeriksa apakah nodul

berbentuk oval, bulat atau teratur.
Untuk menghitung ciri morfologi fitur yang digunakan yakni

sebagai berikutlka:

a. Perimeter

Perhitungan perimeter dilakukan berdasarkan
banyaknya piksel yang berada disekeliling objek.

Perimeter = P = (P;j, Xedge[P] =i, YedgeP = j)
(2.19)

b. Kebulatan
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Parameter kebulatan disebut fitur kekompakan yang
digunakan untuk memeriksa bentuk nodul yang oval,
bulat, atau teratur. Rumus kebulatan yaitu sebagai
berikut :

dmxArea

kebulatan = — (2.20)
perimeter

Jika hasil parameter kebulatan mendekati nilai 1 maka
objek semakin mendekati bentuk lingkaran (Kadir,
2013).

7. Jaringan Saraf Tiruan Propagasi Balik

Menurut Sipayung (2013) jaringan saraf tiruan atau
artificial neural network adalah suatu sistem komputasi
dibentuk dengan meniru proses alamiah yang ada pada
jaringan saraf biologi manusia. Jaringan ini disusun dengan
menyamaratakan model-model matematika dari jaringan
saraf biologi dengan pendapat bahwa:

+ Terjadinya pemrosesan informasi banyak pada elemen

sederhana atau neuron.

« Pengiriman sinyal diantara neuron melalui
penghubung.

- Bobot yang dimiliki oleh penghubung neuron sehingga

dapat memperlemah atau memperkuat sinyal.

« Dalam menentukan output setiap neuron memakai
fungsi aktivasi yang digunakan pada jumlah input yang
akan diterima. Selanjutnya aka nada perbandingan
antara besarnya outputyang dihasilkan dengan ambang

batas tertentu.
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Menurut Sari (2016) jaringan saraf tiruan pada prinsipnya
merupakan salah satu program dalam komputer yang
pembuatannya sesuai cara kerja jaringan biologi pada otak
manusia. Berdasarkan fungsinya, jaringan saraf tiruan
disusun untuk membuat suatu komputer yang dapat
digunakan pada proses penataran dari suatu kejadian.
Sedangkan berdasarkan struktur cadangannya, jaringan
saraf tiruan merupakan suatu susunan alat penghitung
dibuat untuk melaksanakan apa yang dikerjakan oleh
jaringan biologi otak manusia. Berikut terdapat kata yang
biasa digunakan dalam jaringan saraf tiruan yakni sebagai
berikut:

+ Bobot merupakan nilai matematis pada koneksi

diantara neuron-neuron.

- Fungsi aktivasi yaitu fungsi yang dipakai untuk mencari
nilai sebuah keluaran.

- Fungsi aktivasi sederhana digunakan sebagai
pengalihan antara input dengan bobotnya yang
selanjutnya dijumlahkan (bentuk linier atau tidak

linier atau sigmoid).

+ Input adalah sebuah nilai input yang akan dioleh
menjadi nilai output.

+ Output adalah hasil keluaran dari nilai input.

- Hidden layer atau lapisan tersembunyi merupakan
sebuah lapisan yang tidak berkomunikasi dengan area
luar.

« Neuron atau unit merupakan suatu sel saraf tiruan

yang termasuk elemen pengelolaan jaringan saraf
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tiruan. Setiap neuron dapat menerima input lalu
memprosesnya kemudian akan mengirimkan hasil

berupa output.

Algoritma propagasi balik ini pertama kali ditemukan oleh
Werbos dan diperkenalkan oleh Rumelhart dan McClelland
untuk digunakan pada jaringan saraf tiruan feedforward
lapis jamak. Algoritma propagansi balik adalah algoritma
yang dapat membuat suatu jaringan dengan melakukan
penyebaran error output mundur darilapisan output sampai
ke lapisan input (Anggriyani, 2014). Propagasi balik
merupakan jenis jaringan saraf tiruan yang memiliki layar
jamak. Propagasi balik ini terdiri dari tiga layar yakni
diantara layar input, layar tersembunyi, dan layar output.
Setiap unit neuron pada layar input saling terhubung dengan
semua unit pada layar tersembunyi, berlaku juga pada layar
tersembunyi yakni setiap unit neuronnya saling terhubung
dengan semua unit layar output. Dapat dilihat pada gambar
2.6 yang menunjukkan arsitektur propagasi balik dengan 1
layar tersembunyi (Ahmad, 2015).

Suatu algoritma multiplayer perceptorn yang memakai
prinsip supervised learning adalah Back Error propagation.
Terjadinya propagasi balik yakni setelah jaringan dapat
menghasilkan keluaran yang menyimpan error. Pada
fase tersebut bobot yang tidak mempunyai nilai aktivasi
nol dalam jaringan akan dibenahi untuk membenarkan
terjadinya error. Pada pelatihan jaringan, ketika pasangan

fase propagasi ke depan dan balik dilakukan berulang-ulang



41

Gambar 2.6. Propagasi Balik 1 Layar Tersembunyi

disetiap datu set data latihan lalu dilakukan pengulangan
untuk sejumlah epoch sampai mendapatkan nilai error
sampai suatu batas toleransi terkecil atau nol (Suteja, 2007).

Dalam propagasi balik fungsi aktivasi yang digunakan
harus memenuhi persyaratan-persyaratan tertentu yakni
terdiferensial atau mempunyai keturunan, kontinyu, dan
termasuk fungsi yang tidak turun. Salah satu fungsi
yang memenuhi ketiga persyaratan tersebut adalah fungsi
sigmoid biner yang mempunyai selang (0,1) (Sipayung,
2013). Berikut ini fungsi sigmoid biner:

flz) = —~ (2.21)

Namun terdapat pula fungsi lain yang digunakan yaitu
fungsi sigmoid bipolar mempunyai selang (1,-1) dan
fungsinya hampir sama. Berikut bentuk fungsi sigmoid
bipolar:

f(z) = -1 (2.22)
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Terdapat 3 pelatihan dalam propagasi balik atau
backpropagation yakni fase maju, fase mundur, dan fase
modifikasi bobot. Fase maju dihitung mulai layar masukan
sampai layar keluaran memakai fungsi aktivasi yang sudah
ditentukan. Fase mundur adalah selisih antara kedua
keluaran dengan target yang ditentukan merupakan sebuah
kesalahan yang terjadi. Sedangkan fase modifikasi bobot
yaitu digunakan sebagai penurunan nilai kesalahan (Lulut
dkk, 2019).

« Fasel: propagasi maju

Proses  propagasi maju dimulai dengan
mempropagasikan  sinyal masukan ke layar
tersembunyi dengan fungsi aktivasi yang telah
dibuat. Keluaran dari setiap layar tersembunyi akan
dilanjutkan ke layar keluaran (jika layar tersembunyi
hanya ada satu) dan akan dilanjutkan ke layar layar
tersembunyi berikutnya(jika layar tersembunyi terdiri
dari beberapa lapis) dan baru akan dihubungkan ke
layar keluaran setelah layar tersembunyi paling akhir.
Hasil keluaran tersebut akan dibandingkan dengan
target. Selisih diantara keduanya yakni antara target
dan keluaran merupakan kesalahan yang terjadi. Jika
kesalahan yang terjadi melebihi batas toleransi maka
selanjutnya akan dilakukan proses propagansi mundur
(Sipayung, 2013).

+ Fase Il : propagasi mundur
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Berdasarkan kesalahan, modifikasi bobot dan bias
dilakukan dengan melakukan propagasi kesalahan
tersebut secara mundur dimulai dari layar keluaran
sampai pada layar masukan. Berdasarkan kesalah
tersebut, akan dihitung sensitivitas propagansi
balik. Sensitivitas tersebut akan digunakan untuk
mempropagasikan secara mundur kesalahan yang
didapatkan (Sipayung, 2013).

« Fase Il : Perubahan bobot atau bias

Setelah perhitungan semua faktor sensitivitas,
kemudian dilakukan perubahan bobot-bobot secara
bersamaan. Perubahan bobot didasarkan pada faktor
sensitivitas neuron di layar diatasnya. Perubahan
bobot dilakukan pada setiap layar yang menuju layar
keluaran juga berdasarkan faktor sensitivitas yang ada
di unit keluaran (Nasirotul, 2019).

Menurut (Lulut dkk, 2019) algoritma pelatihan untuk
jaringan saraf tiruan propagasi balik dengan satu layar
tersembunyi dan fungsi sigmoid biner dijelaskan sebagai
berikut:

- Langkah O : inisialisasikan bobot dengan bilangan acak
yang kecil.

- Langkah 1 : jika kondisi penutupan belum tercukupi

maka dilakukan langkah 2 sampai 9.

- Langkah 2 : disetiap pasang data penelitian dilakukan
langkah 3 sampai 8.
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Fase I: Propagasi maju

-+ Langkah 3 : Tiap unit masukan mendapatkan sinyal dan
meneruskannnya ke unit tersembunyi berikutnya.

Langkah 4 : Hitung keluaran-keluaran disetiap unit

tersembunyi z; (j=1,2,...,p).

Z_netj = vjo + E?zlxivji (2.23)

1
Z; = f(Z_netj) = ——— 2.24
5 = f(Znety) 1+ e y_net; ( )
- Langkah 5 : Hitung keluaran-keluaran jaringan di unit

Yk (k= 1,2,. .. ,Hl).

z_netp = Wyo + Zé’:lzwkj (2.25)
1

Fase I: Propagasi mundur

+ Langkah 6 : Hitung faktor § unit keluaran berdasarkan
kesalahan di setiap unit keluaran y; (k=1,2,...,m).

Ok = (t —yi) f'(ynetr) = (tr — yr)yr(1 —yr) (2.27)

- Langkah 7 : Hitung faktor ¢ unit tersembunyi
berdasarkan kesalahan di setiap unit tersembunyi
tersebut.

S_net; = AL 6, Wi (2.29)

6r = (0_net;) f'(Z_netj) = d_net; Z;(1 — Z;) (2.30)
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Fase Il : Perubahan Bobot

« Langkah 8 : Hitung semua perubahan bobot.

Perubahan bobot garis yang menuju ke unit keluaran :
ij = ij(lama) + AW].U (2.31)

Perubahan bobot garis yang menuju ke unit
tersembunyi :

Vii = Vji(lama) + AV}, (2.32)

Setelah dilakukan penelitian tersebut, maka jaringan

akan dapat digunakan untuk pengenalan pola.

8. Indeks Pengukuran

Indeks pengukuran dapat didefinisikan sebagai informasi
beberapa nilai yang mendiskripsikan angka kegagalan atau
keberhasilan pada suatu proses (Ermawati, 2020).

Menurut Putri (2020), bahwa perhitungan confusion
matrix dapat digunakan dalam indeks perhitungan kualitas
pada suatu metode klasifikasi. Confusion Matrix adalah
matrik yang menyatakan perbandingan jumlah antara data
uji yang diklasifikasikan benar dan data uji yang salah.
Rumusnya adalah sebagai berikut (Aditya, 2018):

TP+ TN
A _ 100 2.33
ceuracy = g TNy FP L FN <000 (233)




itivity = e x 100%
sensitivity = s A
TN

Sp@SZf’LC’I/ty = m X 100%

PPV (PositivePredictiveV alue) = —L
osttiver/reaictivev atue) = TP+ FP

NPV (Negative PredictiveValue) — ——
egativerreaictivev atue) = TN +FN

Keterangan :

« TP atau True Positive
« TN atau True Negative
+ FN atau False Negative

« FP atau False Positive

. Scilab
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(2.34)

(2.35)

x 100%
(2.36)

x 100%
(2.37)

Scilab merupakan salah satu software yang open source

dan gratis untuk komputasi. Software ini menyediakan

ruang untuk penelitian pada bidang sains dan teknik. Scilab

dapat didownload secara gratis yang dibawahi oleh lisensi

CeCill dan tersedia pada sistem operasi windows, linux,
dan Max OS X (Aulia, 2013). Beberapa manfaat scilab
diantaranya yakni: (1) melakukan analisi data dan operasi
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matematika, (2) memvisualisasi gambar 2 dimensi maupun
3 dimensi, (3) pembuatan algoritma untuk memecahkan
masalah kontinyu dan diskrit tanpa kendala, (4) untuk
analisis data dan permodelan-permodelan suatu sistem
tertentu (Putri, 2020).

Pada awalnya scilab hanya digunakan untuk
menyelesaikan masalah-masalah suatu sistem aljabar
linier simultan secara numerik namun seiring berjalannya
waktu scilab digunakan untuk menyelesaikan masalah
numerik yang sifatnya kompleks. @ Matrik merupakan
dasar dari penyelesaian sistem persamaan aljabar linier
simultan. Bahasa pemrograman yang digunakan pada
software scilab yaitu tingkat tinggi sehingga memungkinkan
penggunanya dapat mengakses data ke tingkat lanjut, serta
dapat digunakan untuk mengerjakan grafik (Arfinanti,
2018).

B. Kajian Pustaka

1. Pada penelitian yang dilakukan oleh Adi, dkk (2016) tentang
analisis citra CT Scan kanker paru berdasarkan ciri tekstur
dan ciri morfologi menggunakan jaringan syaraf tiruan
propagasi balik. Metode yang digunakan dalam penelitian
yaitu segmentasi, ekstraksi ciri, pelatihan dan pengujian
jaringan saraf tiruan. Hasil penelitian menunjukkan nilai
akurasi 98,83% pada proses pelatihan dan juga didapakkan

nilai akurasi 98,24% pada proses pengujian.

2. Penelitian yang dilakuakan oleh Wulan (2015) tentang
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pengklasifikasian nodul paru berdasarkan Gray Level
Co-Occurrence. Probabilistic Neural Network (PNN)
merupakan algoritma yang digunakan untuk mengklasifikasi
antara nodul paru dan bukan nodul paru. Hasil pengujian
dengan menggunakan probabilistic neural network (PNN)

menyatakan bahwa tingkat akurasi sebesar 85%.

. Penelitian oleh Alfionita (2020) tentang penerapan analisis
tekstur image pada citra berkabut sintesis. Metode yang
digunakan adalah Gray Level Co-Occurence. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa klasifikasi kabut tipis, kabut sedang,
dan kabut tebal dalam data uji coba berkabut sintesis
homogen didapatkan nilai akurasi sebesar 50%, nilai
sensitivitas sebesar 65%, dan nilai presisi sebesar 46%.
Sedangkan hasil klasifikasi untuk ketiga jenis kabut tersebut
pada data uji coba kabut sintesis heterogen didapatkan nilai
akurasi 42%, nilai sensitivitas sebesar 48%, dan nilai presisi
32%.

. Penelitian oleh Rohpadi (2017) tentang klasifikasi citra
digital berbasis ekstraksi ciri. Dalam penelitian ini
algoritma yang digunakan untuk klasifikasi citra adalah
K-Neirest Neighbor. Hasilnya didapatkan klasifikasi dengan
menggunakan ekstraksi ciri GLCM 4 arah dengan nilai
rata-ratanya sebesar 55,9% dan pada sistem klasifikasi
metode K-Neirest Neighbor mampu menghasilkan akurasi
yang baik.

. Penelitian yang dilakukan oleh Ermawati (2020), mengenai
klasifikasi nodul payudara berdasarkan ciri tekstur dengan

menggunakan software scilab. CAD dilakukan dengan
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melakukan proses pra-pengolahan citra yang terdiri dari
proses pemotongan Rol dan penapisan, ekstraksi ciri
tekstur. Multi Layer Perceptron (MLP)adalah algoritma
yang digunakan dalam proses klasifikasi, sedangkan
Proses ekstraksi ciri dilakukan dengan menggunakan
metode histogram dan Gray Level Co-Occurrence. Hasilnya
menunjukkan bahwa Multi Layer Perceptron (MLP) bisa
mengklasifikasi nodul bermassa kistik maupun solid dengan
tingkat akurasi sebesar 88,89%.



BAB III

Metodologi Penelitian

A. Jenis dan Desain Penelitian

Jenis penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah
penelitian kuantitatif. Metode penelitian kuantitatif adalah cara
atau metode yang digunakan untuk masalah penelitian yang
datanya berkaitan dengan angka dan statistik. Adapun desain alur
penelitian dapat dilihat pada gambar 3.1.

Penemuan Ide

'

Fengumpulan Data dan Referensi

'

Fengolahan Data

v

Analisis Data

v

Penulisan Laporan

Gambar 3.1. Alur Penelitian

Penelitian ini diawali dengan study literatur untuk
menemukan ide penelitian. Setelah itu pada tahapan
pengumpulan referensi dan data. Data diperoleh pada
laman  The Cancer Imaging Archive (TCIA) Public Access

50
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dengan klasifikasi tumor jinak dan tumor ganas (kanker)
paru(https://wiki.cancerimagingarchive.net/display/Public/SPIE-

AAPM+Lung+CT+Challenge dan tersedia pada 26 November 2014.
TCIA merupakan layanan yang menghilangkan identitas dan
menampung arsip besar gambar medis kanker yang tersedia
untuk umum. TCIA didanai oleh Cancer Imaging Program (CIP),
bagian dari United States National Cancer Institute (NCI), dikelola
oleh Frederick National Laboratory for Cancer Research (FNLCR)
dan kontraknya dioperasikan oleh Universitas Arkansas untuk
ilmu kedokteran. Data diolah dan diekstraksi berdasarkan ciri
tekstur dan ciri morfologi selanjutnya akan diklasifikasi dengan
menggunakan jaringan saraf tiruan propagasi balik. Data dianasilis
dan dihitung berapa tingkat akurasi jaringan saraf tiruan propagasi
balik dalam mengklasifikasi nodul paru dibandingkan dengan hasil
diagnosa dokter. Tahap akhir setelah didapatkan hasil analisis

adalah menulis hasil penelitian dalam bentuk laporan.

B. Waktu dan Tempat Penelitian

Penelitian dilakukan di Semarang pada bulan Agustus 2021
sampai September 2021 dan pengambilan data dilakukan di The
Cancer Imaging Archive (TCIA) Public Access.

C. Alat Penelitian

Alat yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari :

1. Laptop dengan spesifikasi Intel(R) Celeron(R) CPU 3867U @
1.80GHz 1.80 GHz, RAM 4,00 GB dan sistem operasi Windows
10 64-bit operating system, x64-based processor.
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2. Scilab version 6.0.2 for Windows 64 bit.
3. Machine Learning Weka versi 3.9.5.
4. GNU Image Manipulation Program (GIMP) version 2.10.

5. LateX untuk membuat laporan penelitian.

D. Bahan Penelitian

Bahan penelitian yang digunakan adalah citra digital toraks
dari laman The Cancer Imaging Archive (TCIA) Public Access.
Jumlah bahan dalam penelitian ini yakni sekitar 50 citra toraks
dengan format jpg yang terbagi menjadi 27 citra toraks nodul
paru dalam kategori tumor ganas dan 23 citra toraks nodul
paru dalam kategori tumor jinak. Hasil diagnosa citra asli akan
dibandingkan dengan hasil klasifikasi menggunakan jaringan saraf

tiruan propagasi balik.

E. Metode Penelitian

Metode penelitian yang dilakukan dalam penelitian melalui
beberapa tahapan yaitu sebagai berikut :

Gambar 3.2 menunjukkan tahapan pada pengolahan data.
Berikut penjelasan dari tahap-tahap pengolahan data :

a. Input Citra

Citra yang didapatkan dari laman The Cancer Imaging
Archive (TCIA) Public Access masih berbentuk dicom lalu
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Gambar 3.2. Tahapan Pengolahan data
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Gambar 3.3. Tampilan Utama GIMP

diubah ke JPG. Citra yang diinput berupa hasil citra CT Scan
paru-paru dengan format JPG atau PNG.

. Cropping Region of Interest

Penentuan Region of Interest atau ROI yaitu untuk
menemukan letak nodul pada citra. Peneliti menetapkan
standar ukuran nodul yang relatif sama berdasarkan
informasi dari metadata. Selanjutnya citra masuk dalam
proses cropping. Hasil dari cropping akan digunakan dalam

tahap selanjutnya.

. Resize

Tahapan awal yang dilakukan dalam penelitian ini
adalah resize. Resize adalah mengubah ukuran dengan
memperbesar atau memperkecil ukuran suatu citra.
Tujuannya dilakukan resize untuk menyelaraskan semua
ukuran dari semua citra yang digunakan sehingga
mempermudah dalam hal pelatihan dan pengujian. Tahap
resize ini dilakukan secara bersamaan dengan tahap
cropping yakni dengan ukuran 100x100 piksel.
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d. Filter Adaptif Median

Setelah citra memasuki tahapan-tahapan diatas,
selanjutnya citra masuk dalam tahap filtering. Pada tahap
filtering ini akan menggunakan metode filter adaptif median,
yang mana filter median bertujuan untuk menghilangkan
impuls pada citra sehingga dapat menghasikan kualitas citra
yang lebih baik dan jelas.

e. Segmentasi Thresholding

Thresholding merupakan salah satu metode segmentasi
yang sederhana. Pada proses ini akan menghasilkan citra
biner yaitu citra yang mempunyai dua citra utama (hitam dan
putih). Hasil dari segmentasi tersebut selanjutnya masuk
dalam proses ekstraksi ciri morfologi.

f. Ekstraksi Ciri Tekstur

Pada ekstraksi ciri tekstur ini tidak memerlukan
segmentasi, melainkan dari grayscale langsung memasuki
tahap selanjutnya. Tahap akhir dalam ekstraksi ciri tekstur
ini adalah menghitung nilai ciri. Parameter yang digunakan
dalam menghitung nilai ciri tekstur yakni ASM, Contras,
Correlation, SSVar, IDM, SAV, SEntro, SVar, Entropy, DVar,
DEntro, IMCorrl, ACorr, Dissi, CShade, MProb, INN, dan IDN

g. Ekstraksi Ciri Morfologi
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Berbeda dengan ekstraksi ciri tekstur, pada ekstraksi ciri
morfologi memerlukan segmentasi setelah tahap cropping
dan rezise. Hasil segmentasi selanjutnya dijadikan masukan
pada ekstraksi ciri morfologi ini. Parameter yang digunakan
dalam analisis morfologi yaitu Perimeter dan perolehan
kebulatan.

. Seleksi Ciri Tekstur Dan Morfologi

Proses seleksi ciri tekstur dan morfologi pada
penelitian ini menggunakan metode Correlation Based
Feature Selection(CFS). Seleksi fitur ini digunakan untuk
menentukan kelas berdasarkan nilai target yang tidak
sesuai dan mengurangi dimensi data dengan menambahkan
kinerja sistem, efisiensi, dan tingkatan akurasi. Metode
yang digunakan ini adalah dengan menghitung dan
membandingkan derajat korelasi antara setiap variabel
dengan variabel kelas, dan antara atribut itu sendiri.
Tahapan ini menggunakan software Machine learning
Weka. Weka adalah alat atau perangkat lunak yang dapat
menerapkan berbagai algoritma pembelajaran mesin untuk
melakukan beberapa proses penambangan data, seperti
seleksi fitur.

i. Klasifikasi

Pada tahap klasifikasi ini algoritma Back Propagation
dengan jaringan Multi Layer Perception (MLP). Dimana
MLP ini mempunyai beberapa layer dan disetiap layernya

tersusun atas neuron yang saling terhubung dan membentuk
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Gambar 3.4. Tampilan Utama Weka

percapangan. Bobot nilai yang terdapat dalam percabangan
akan dipengaruhi oleh Back Propagation. Software machine
learning weka digunakan pada tahap klasifikasi dengan
membagi data menjadi 2 kelompok yakni kanker dan tumor
jinak. Penelitian ini menggunakan metode K-Cross Validation
di jaringan MLP, karena proses klasifikasi berjalan hingga
K dan semua data dapat menjadi data latih maupun uji.
Nilai ciri yang didapatkan pada ekstraksi ciri tekstur dan
morfologi dijadikan masukan pada machine learning weka
dengan formatnya xls lalu diubah menjadi .csv. Sedangkan
keluaran pada machine learning weka disimpan dalam
bentuk arff (attribute relation file format).

j. Output

Output dari sistem didapatkan hasil apakah nodul paru
dalam kategori kanker atau bukan kanker.

F. Analisis Data

Tujuan dari analisis proses klasifikasi yaitu untuk

mengetahui tingkat keakuratan proses tersebut sesuai ciri tekstur
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dan ciri morfologi. Parameter yang digunakan dalam perhitungan
proses klasifikasi adalah perhitungan Confusion Matrix yang
terdiri dari nilai akurasi, sensitivitas, spesifikasi, PPV, dan NPV

dari machine learning weka



BAB IV

Hasil dan Pembahasan

A. Hasil Peningkatan Kualitas Citra

Pada bab empat ini membahas hasil pengujian dan analisis
algoritma jaringan saraf tiruan propagasi balik terhadap klasifikasi
tumor paru ganas (kanker) dan tumor jinak dengan menggunakan
software scilab berdasarkan ciri tekstur dan ciri morfologi.
Sebelum hasil penelitian disajikan, terlebih dahulu tinjau kondisi
awal gambar input sebagai gambar yang lebih jelas. Citra yang
digunakan sebanyak 50 citra (23 nodul jinak dan 27 nodul ganas)
berasal dari arsip klinis di The University of Chicago pada website
The Cancer Imaging Archive (TCIA) Public Access yang dapat diakses
oleh semua orang. Hasil dari penelitian tersebut akan dijabarkan

dalam beberapa tahap sebagai berikut :

1. Hasil Cropping Rol (Region of Interest)

Citra asli yang masih berbentuk Dicom diubah menjadi
bentuk jpg. Pada tahap ini letak nodul diketahui dari
informasi yang terdapat pada metadata kemudian dicrop
secara manual dengan bantuan software GIMP (GNU Image
Manipulation Program). Proses pemotongan ini dirancang
untuk fokus pada area nodul agar lebih mudah ke tahap

selanjutnya.

Gambar 4.1 (a) citra asli sebelum melalui tahap

pemangkasan Rol dan (b) citra hasil pemangkasan Rol

59
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b

Gambar 4.1. (a) Citra asli sebelum Crop, (b) Citra Hasil Cropping
Rol

Pada hasil pemangkasan Rol terlihat area pada nodul yang
masih berupa RGB dan masih mengandung noise atau
derau. Pemangkasan gambar disesuaikan dengan ukuran
nodul yakni 100x100 piksel. Ukuran citra Rol bervariasi
tergantung pada ukuran nodul setiap pasiennya.

2. Hasil Filtering Citra (penapisan)

Pada tahap filtering metode yang digunakan yakni
adaptif median filter. Metode adaptif median filtering ini
berfungsi untuk menjaga kualitas gambar dan dapat Dapat
menghilangkan derau atau noise dengan sangat baik, tetapi
juga dapat mempertahankan detail gambar dengan baik
seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.2.

Semua citra yang digunakan dalam penelitian ini diolah
dengan adaptif median filter selanjutnya dapat mengamati
hasilnya. Dari gambar 4.2(a) citra masih mengandung
banyak noise sedangkan gambar 4.2(b) didapatkan bahwa,

noise pada citra tersebut dapat dihilangkan secara halus
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a b
Gambar 4.2. (a) Citra Hasil Cropping Rol, (b) Citra Hasil Adaptif
Median Filter

tanpa mengurangi kualitas gambar dan detail gambar dapat

disimpan dengan baik.

3. Hasil Segmentasi Thresholding

Tahap ini digunakan untuk memisahkan Foreground
(objek) dan background (latar belakang) untuk
menghasilkan citra biner. Citra biner adalah citra yang
setiap pikselnya diwakili oleh nilai dengan 2 kemungkinan,
yaitu O dan 1. Nilai O berarti hitam, dan nilai 1 berarti putih.
Jenis citra biner ini biasanya digunakan untuk mendapatkan
bentuk nodul yang jelas dan menggali informasi ciri pada
tahap selanjutnya. Hasil penapisan dengan menggunakan
metode adaptif median filter selanjutnya akan disegmentasi
thresholding dengan menggunakan software GNU (Image
Manipulation Program) untuk menghasilkan citra dengan
terdapatnya tampilan garis nodul yang lebih jelas, sehingga
dapat mempermudah memisahkan objek dengan latar

belakang tanpa adanya kesalahan yang bersifat subjektif.
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a b C

Gambar 4.3. (a) Citra Hasil Cropping Rol, (b) Citra Hasil Adaptif
Median Filter, dan (c) Citra Hasil Segmentasi
Thresholding

Gambar 4.3 menunjukkan salah satu contoh citra yang
digunakan dalam proses segmentasi. Jelas bahwa hasil
segmentasi citra dapat menunjukkan batas-batas tepi nodul
terhadap latar belakang. Hasil dari tahap segmentasi ini
dapat digunakan untuk menganalisis secara visual bentuk
nodul jinak atau ganas yang selanjutnya dapat digunakan
untuk proses ektraksi ciri morfologi dengan menentukan

nilai perimeter dan kebulatan dari citra CT Scan paru.

4. Hasil Ekstraksi Ciri Tekstur

Hasil ektraksi ciri tekstur dari 50 citra yang berbentuk file
notepad(.txt), selanjutnya file diubah menjadi file excel(xls)
agar mudah untuk membaca hasilnya. Metode GLCM ini
digunakan untuk mencari nilai fitur statistik dari citra dan
membandingkan fitur keabuan yang dimiliki oleh masing
masing citra. Adapun ciri yang digunakan dalam ekstraksi
ciri tekstur ini 18 ciri GLCM diantaranya adalah ASM, Contras,
Correlation, SSVar, IDM, SAV, SEntro, SVar, Entropy, DVar,
DEntro, IMCorr1, ACorr, Dissi, CShade, Mprob, INN, dan IDN.
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Data dari ekstraksi fitur tekstur ditampilkan dalam lampiran
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Gambar 4.4. Hasil Ektraksi Ciri Tekstur (a) ASM, (b) DVar, (c)
Contras, (d) DEntro, (e) Correlation, (f) IMCorrl, (g)
IDM, (h) SSVar, (i) ACorr,(j) SAV, (k) CShade, (1) SEntro,
(m) SSVar, (n) MProb, (o) INN, (p) Entropy, (q) Dissi,
dan (r) IDN

Kategori kelas pada setiap citra disesuaikan dengan
keterangan diagnosis pada metadata untuk mendapatkan
hasil yang baik pada proses klasifikasi. Terdapat 23 data
citra CT Scan paru dengan kategori tumor jinak dan 27 data
dengan kategori kanker. Grafik dalam gambar 4.4 merupakan
data yang disajikan dengan sebaran data dan tradeline linier.
Tujuannya adalah untuk membentuk hubungan antara satu
atau lebih variabel bebas X dengan sebuah variabel respon
Y (Syilfi, 2012). Variabel X didalam penelitian ini yaitu
fitur ciri sedangkan variabel Y adalah data. Pendugaan
parameter regresi linier sederhana menggunakan metode
kuadrat terkecil. Metode ini didasarkan pada asumsi bahwa
model yang sesuai adalah model dengan bilangan kuadrat
terkecil (selisih antara data yang diamati dan model) (Syilfi,
2012). Penentuan antara kanker dan tumor jinak sudah

dijelaskan dalam metadata dalam data penelitian.

5. Hasil Ekstraksi Ciri Morfologi
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Tahap ekstraksi ciri morfologi dilakukan dengan
menggunakan fitur perimeter dan perolehan kebulatan
dengan penggalian ciri didapatkan 2 ciri bentuk. Data dari

ekstraksi fitur morfologi ditampilkan dalam lampiran 3.
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Gambar 4.5. Hasil Ektraksi Ciri Morfologi (a) Perimeter, (b)
Kebulatan

Grafik dalam gambar 4.5 merupakan data yang disajikan
dengan sebaran data tumor jinak dan kanker dan tradeline

linier.

6. Hasil Seleksi Ciri Tekstur Dan Morfologi

Tahapan seleksi ciri tekstur dan morfologi menggunakan
metode Correlation Based Feature Selection(CFS) untuk
mengetahui ciri yang paling memberikan pengaruh pada
proses klasifikasi. Pada proses ini menggunakan semua
data yang didapatkan dari ekstraksi ciri tekstur dan
morfologi dengan nilai merit yang tinggi. Nilai merit
sendiri memiliki nilai korelasi yang tinggi dengan kelas,

tetapi tidak berkorelasi dengan karakteristik lainnya. Dapat
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dilihat pada gambar 4.6 didapatkan 2 ciri yaitu Contras dan

CShade.

=== Attribute Selection on all input data ===

Search Method:
Best first.
Start set: no attributes
Search direction: forward
Stale gearch after 5 node expansions
Total number of subsets evaluated: 3
Merit of best subset found: 0.317

Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal):

CF5 Subset Evaluator
Including locally predictive attributes

Selected attributes: 1,2 =@ 2
Contras
CShade

3 IDENTIFIKASI):

Gambar 4.6. Hasil Seleksi Ciri Tekstur Dan Morfologi dengan Weka

Hasil seleksi fitur digunakan sebagai input pada saat

proses klasifikasi lalu dibandingkan dengan hasil klasifikasi

sebelum dan sesudah seleksi. Data hasil ekstraksi ini akan

menjadi trainingset dan testingset pada proses klasifikasi.

7. Hasil Klasifikasi

Menentukan arsitektur jaringan MLP merupakan hal yang

terpenting didalam klasifikasi, dilanjutkan dengan algoritma

pembelajaran BE dan diakhiri dengan proses pengujian. Fase

pembelajaran (pelatihan) dan fase pengujian (pengujian)

melibatkan data penelitian yang diperoleh dari ekstraksi
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fitur ciri tekstur dan morfologi. Pembagian antara data
pelatihan dan pengujian dilakukan dengan menggunakan
metode k-cross validation dengan software Machine Learning
Weka. Metode tersebut memungkinkan data penelitian yang
digunakan menjadi trainingset dan testingset (Ermawati,
2020). Terdapat dua jenis data yang ada yaitu data hasil
penggalian ciri tekstur dan morfologi dan data penggalian
ciri hasil seleksi ciri berdasarkan metode Correlation Based
Feature Selection(CFS). Software Scilab digunakan dalam
sistem idenfikasi nodul paru yang didalamnya harus memuat
ciri-ciri tekstur dan morfologi yang akurat. Pengujian kedua
dataset digunakan dengan software Machine Learning Weka.
Kedua dataset digunakan sebagai masukan dalam klasifikasi
MLP metode k-cross validation pada Machine Learning Weka.

Tabel 4.1. Hasil Klasifikasi Trainingset

No | Predicted Actual Na Predicted Actal
1 Kanker Kanker | 26 Kanker Kanker
2 Kanker Kanker 27 | Tumor Jinak Tumor Tinak
3 Kanker Kanker 28 | Tumor Jinak Tumor Jinak
4 | Tumor Jinak | Tumor Jinak | 29 | Tumor Jinak Tumor Jinak
5 Kanker Kanker a0 | Tumor Jinak Tumor Jinak
6 Kanker Kanker 31 | Tumor Jinak Tumor Jinak
7 | Tumor Jinak | Tumor Jinak | 32 | Tumor Jinak Tumor Jinak
B | Kanker Kanker | 33 |  Kanker Kanker
9 | Tumor Jinak | Tumor Jinak | 34 Kanker Kanker
10 | Tumor Jinak | Tumor Jinak | 35 Kanker Kanker
11 | Tumor Jinak | Tumor Jinak | 36 Kanker Kanker
12 Kanker Kanker ar Kanker Kanker
13 Kanker Kanker 38 Kanker Kanker
14 Kanker Kanker 39 Kanker Kanker
15 | Tumor Jinak | Tumor Jinak | 40 | Tumor Jinak Tumor Jinak
16 Kanker Kanker 41 Kanker Kanker
17 | Tumor Jinak | Tumor Jinak | 42 Kanker Kanker
18| Kanker | [Kanker |43 | [Kanker |  Kanker
19 Kanker Kanker 44 Kanker Kanker
20 Tumor Tumor 45 Kanker Kanker
21 Kanker Tumar Jinak | 46 | Tumor Jinak Tumor Jinak
22 Kanker Kanker 47 | Tumaor Jinak Tumaor Jinak
23 Kanker Kanker 48 | Tumor Jinak Tumor Jinak
24 | Tumor Jinak | Tumor Jinak | 49 | Tumor Jinak Tumor Jinak
25 | Tumor Jinak | Tumor Jinak | 50 Kanker Kanker
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Tabel 4.2. Hasil Klasifikasi Testingset

No Predicted Actual No Predicted Actual
1 Kanker Kanker 26 Tumor Jinak Tumaor Jinak
2 Kanker Kanker a7 Tumor Jinak Tumor Jinak
3 Kanker Kanker 28 Kanker Kanker
4 Tumor Jinak Tumor Jinak | 29 Kanker Kanker
5 Kanker Tumor Jlinak | 30 Kanker Kanker
6 Kanker Kanker 31 Tumor Jinak Tumor Jinak
7 Kanker Kanker 32 Kanker Tumaor Jinak
8 Kanker Kanker a3 Kanker Tumor Jinak
9 Tumor Jinak Tumor Jinak | 34 Kanker Kanker
10 | Tumor Jinak Tumor Jinak | 35 Kanker Kanker
11 Kanker Kanker 36 Kanker Kanker
12 Kanker Kanker a7 Kanker Tumaor Jinak
13 Kanker Kanker 38 Tumor Jinak Tumor Jinak |
14 | Tumor linak Tumor Jinak | 39 Kanker Kanker
15 | Tumor Jinak Tumor Jinak | 40 Kanker Kanker
16 Kanker Kanker 41 Tumor Jinak Tumor Jinak
17 Kanker Kanker 42 Tumor Jinak Tumor Jinak |
18 Kanker Kanker 43 Tumor Jinak Kanker
19 | Tumor Jinak Tumor Jinak | 44 Kanker Kanker
20 | Tumor Jinak Tumor Jinak | 45 Tumor Jinak Tumor Jinak
21 Kanker Tumor Jinak | 46 Kanker Tumaor Jinak
22 Kanker Kanker 47 Kanker Kanker
23 Kanker Kanker 48 Kanker Kanker |
|24 Kanker | Kanker | 49 | TumorJinak | TumorJinak |
| 25 | Tumor Jinak Tumor Jinak | 50 Tumor Jinak Tumaor Jinak

Tabel 4.1 dan 4.2 menunjukkan hasil klasifikasi trainingset
dan testingset.  Predicted adalah hasil diagnosa oleh
sistem weka pada tahap klasifikasi, sedangkan actual
merupakan hasil diagnosa berdasarkan informasi metadata.
Untuk menghitung dan menganalisis hasil klasifikasi yang
sebenenarnya dan klasifikasi pada sistem dilakukan dengan
menggunakan perhitungan confusion matrix yang terdiri
dari true positive, false positive, true negative dan false
negative. True positive merupakan citra dengan kategori
tumor jinak yang pada sistem diklasifikasikan sebagai tumor
jinak. False positive adalah citra dengan kategori kanker
yang pada sistem diklasifikasikan sebagai tumor jinak. True
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negative adalah citra dengan kategori kanker yang pada
sistem diklasifikasikan sebagai kanker, dan False Negative
adalah citra dengan kategori tumor jinak yang pada sistem
diklasifikasikan sebagai kanker.

=== Confusion Matrix === === Confusicn Matrix ===
a b <-- classified as a b <-— classified as
22 1| a = TUMOR JINRZK 17 & | a = TUMOR JINRK
027 | b = EANKER 1 26 | b = EANEER
a b

=== Confusion Matrix ===

a b <-— clasgsified as
17 € | a = TUMOR JINRK
3 24 | b = EANKER
C

Gambar 4.7. (a) Tampilan Confusion Matrix Trainingset,
(b)Tampilan Confusion Matrix Klasfikasi Testingset,
dan (c) Tampilan Confusion Matrix seleksi Ciri

Tabel 4.3 menunjukkan bahwa hasil pada trainingset
lebih baik daripada testingset. Hal tersebut dikarenakan
bahwa pengujian hasil belajar pada training set dilakukan
agar bobot latih dapat mengenali data latih yang
sebelumnya digunakan untuk latih. Jika hasil pelatihan
tidak mengidentifikasi diri, hasil hasil tes menggunakan set
tes bisa menjadi buruk (Nugroho, 2015). Nilai confusion
matrix pada trainingset mencapai hasil 98%. Hasil klasifikasi
data berdasarkan seleksi ciri CFS mampu menghasilkan nilai

akurasi sebesar 82%.
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Tabel 4.3. Tabel Perbandingan Proses Klasifikasi

Parameter Hasil Hasil Hasil Hasil
Klasifikasi Klasifikasi Klasifikasi Klasifikasi
Trainingset Testingset Data Hasil
Seleksi Ciri
Jumlah data 50 50 50
Jumlah fitur ciri 20 20 2
True Positive 22 17 17
False Positive 1 6 6
True Negative 27 26 24
False Negative 0 1 3
Accuracy 98% 86% 82%
Sensitivity 100% 94,44% 85%
Specificity 96,42% 81,25% 80%
PPV 96,65% 73,91% 73,91%
NPV 100% 96,26% 88,89%

B. Pembahasan

Data penelitian didapatkan dari situs resmi The Cancer
Imaging Archive (TCIA) Public Access sebanyak 70 citra, namun
data yang digunakan dalam penelitian ini yaitu sebanyak 50
citra CT Scan paru. Hal tersebut diakibatkan karena terdapat
beberapa hasil pembacaan nodul citra CT Scan tidak mengandung
keterangan ciri tekstur dan ciri morfologi sehingga perlu
membandingkan hasil pembacaan berdasarkan metadata dengan
citra untuk mendapatkan data citra yang valid. Hasil Citra CT Scan
masih terdapat noise atau derau. Derau dapat disebabkan oleh
gangguan fisik (optik) pada alat perekam atau oleh pemrosesan
yang tidak benar yang disengaja. Noise juga dapat disebabkan

oleh penerima data gambar yang menerima data digital yang
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tidak normal, yang dapat mempengaruhi kualitas gambar. Hal
tersebut mempengaruhi tekstur dan bentuk suatu citra. Oleh
karena itu diperlukan adanya sistem CAD untuk menghasilkan

proses klasifikasi ciri tekstur dan morfologi yang baik.

Grafik dalam gambar 4.4 dan 4.5 merupakan data hasil
sebaran data kanker dan tumor jinak hasil ekstraksi ciri tekstur
dan morfologi. Hasil ekstraksi ciri tekstur pada tumor jinak
ditandai dengan nilai ASM, Contras, Correlation, SSVar, SVar,
IMCorrl1, ACorr, Dissi, CShade, MProb, INN yang tinggi. Kanker
ditandai dengan nilai IDM, SAV, SEntropy, Entropy, DVar, DEntro,
dan IDN yang tinggi. Namun, secara umum telah terbukti bahwa
nilai entropy pada kanker jauh lebih tinggi daripada tumor jinak,
sedangkan nilai energi/ASM dan Correlation kanker lebih rendah
daripada tumor jinak (Zhao, Q., dkk, 2014).

Hasil ekstraksi ciri morfologi menunjukkan bahwa kanker
cenderung mempunyai nilai perimeter yang lebih tinggi daripada
tumor jinak. Hal tersebut dikarenakan pada kanker mempunyai
diameter sekitar 6 cm dan cenderung bersifat menyebar
(Budhiwan, 2005). Namun, secara keseluruhan kanker tumbuh
secara tidak teratur, tumbuh secara cepat, dan bermetastasis
(Sry, 2018). Hasil perolehan kebulatan menunjukkan bahwa
hasil kebulatan pada tumor jinak lebih tinggi dibanding dengan
kanker. Hal tersebut dikarenakan pada tumor jinak cenderung
mempunyai bentuk yang teratur, mempunyai massa berbatas
tegas yang tidak menginvasi (Budhiwan, 2005). Hasil tumor jinak
hampir mendekati nilai 1 yang menunjukkan bahwa citra tersebut
mendekati bentuk bulat (Putri, 2020).
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Metode k-cross validation memungkinkan setiap data
menjadi data latih (trainingset) dan data uji (testingset). Notasi K
yang terdapat dalam K-Fold merupakan banyaknya pelatihan dan
pengujian dengan data diacak. Jika semua data yang diuji adalah n,
maka proses pelatihan dan pengujian dijalankan sebanyak K kali
dan jumlah setiap set pengujian adalah n/K. Hasil dalam tabel 4.4
dapat disimpulkan bahwa klasfikasi dengan menggunakan seleksi
ciri CFS memberikan hasil yang rendah. Hal tersebut dikarenakan
pada metode CFS tidak memberikan performa yang terbaik jika
diterapkan kepada data yang besar seperti dalam penelitian ini
(Herliana, 2016).

Pemakaian seluruh ciri tekstur dan morfologi sebanyak 20
ciri justru memberikan hasil yang lebih baik ditandai dengan nilai
akurasi sebesar 86%. Penelitian yang dilakukan oleh Afriyana
(2018) dengan menggunakan metode GLCM, Morfologi, dan KNN
dalam mendeteksi kelainan tulang belakang didapatkan nilai
akurasisebesar 84,84%, sedangkan penelitian yang dilakukan oleh
Widodo (2018) menggunakan metode GLCM untuk identifikasi
mutu jeruk didapatkan nilai akurasi sebesar 82,5%. Berdasarkan
hasil tersebut bahwa metode yang digunakan dalam penelitian
ini menunjukkan kinerja program yang lebih akurat sehingga
mampu membedakan antara citra kanker paru dan tumor. Untuk
klasifikasi data belum ada standarnya karena memang belum
bisa dipakai untuk medis secara real, yang ada hanya penelitian
sebelumnya. Ada ketetapan jika sudah dipakai secara klinis.
Banyaknya parameter ciri yang digunakan dalam proses ekstraksi
ciri dapat mempengarui nilai akurasi sistem, karena semakin

banyak ciri tesktur yang digunakan dapat meningkatkan hasil
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akurasi sistem dengan tetap memprioritaskan ciri-ciri tekstur yang
unik dan dominan (Nugroho, 2015).

Sistem CAD yang dikembangkan dalam penelitian ini
menggunakan sofware scilab dari proses Rol, Filtering hingga
ekstraksi ciri tekstur dan morfologi pada citra CT-Scan paru. CAD
ini mampu membuat algoritma GLCM dan morfologi dengan waktu
komputasi yang cukup cepat. Secara keseluruhan, hasil ekstraksi
CAD ini memberikan pengenalan yang baik tentang fitur nodul
kanker paru dan tumor. Hal ini ditunjukkan dengan persentase

hasil akurasi pada proses klasifikasi.



BABYV
PENUTUP

A. Kesimpulan

Berdasarkan hasil klasifikasi nodul pada citra CT Scan paru
yang telah dilakukan bisa ditarik kesimpulan bahwa :

1. Metode Jaringan saraf tiruan propagasi balik mampu
mengklasifikasikan nodul paru kategori kanker dan tumor
jinak yaitu ditandai dengan nilai akurasi pada proses
klasifikasi sebesar 86%.

2. Informasi yang terdapat dalam ciri tekstur dan morfologi
yaitu berupa angka yang dapat diekstraksi dengan metode
GLCM, perimeter, dan kebulatan sehingga dapat dijadikan

sebagai masukan pada tahap klasifikasi nodul paru.

3. Hasil klasifikasi dengan metode k-cross validation algoritma
propagasi balik jaringan MLP dengan bantuan machine
learning weka menunjukkan hasil akurasi sebesar 86%
dengan menggunakan 18 ciri tekstur dan 2 ciri morfologi dan
sebesar 82% dengan menggunakan 2 ciri hasil seleksi ciri.
Semakin banyak ciri yang digunakan dalam penggabungan
ciri tekstur dan morfologi maka semakin tinggi pula nilai

akurasi pada hasil klasifikasi.

B. Saran

Saran untuk penelitian selanjutnya yaitu sebagai berikut:

1. Menambah jumlah data penelitian.

74
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2. Hasil ekstraksi ciri baik tekstur maupun morfologi

tergantung pada hasil filtering sehingga perlunya suatu
metode filter yang baik untuk menghilangkan noise pada
citra CT Scan paru.

. Terdapat banyak parameter yang bisa digunakan untuk
proses ekstraksi ciri pada nodul citra CT Scan sehingga
perlu ditambahkan parameter lagi guna menghasilkan nilai
akurasi proses klasifikasi yang tinggi.

. Seleksi ciri CFS masih belum mampu memberikan hasil
klasifikasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan hasil
klasifikasi tanpa seleksi ciri. Oleh karena itu, perlunya
menggunakan metode seleksi ciri yang lain yang mampu
meningkatkan nilai akurasi pada proses klasifikasi.
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Lampiran 1. Sampel Citra CT Scan Toraks Kanker dan Tumor
Jinak

Citra #sli Hasli Cropping Rol | Hasil Filtering Hasll Segrnentasi
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Lampiran 2. Hasil Klasifikasi Ciri Tekstur GLCM Dengan Scilab

No ASM Contras  correlation SSvar oM SAV. SEntro

1 00061 13.8721  13760.6170 13767.6560 04936 2285067 6.6244

2 0015  56.7053 6142.4372 6171.2619 05308 134.1676 59328

3 00069 59.6215  18531.0070 18560.8190 04793 254.6595 6.6514

4 00029 96.4693  27820.3250 27868.3290 03929 3140714 7.2832

5 00042 393674  34442.5040 34461.7660 04581 3629812 7.1142

6 00074 322690  22919.1960 22935.1860 0.4809  292.0756 63945

7 00070 67.7890  16016.6150 16050.5640 0.4286 241.0856 6.5170

8 00062 301706  29037.6530 29052.4450 0.4858 330.1793  6.5964

9 00020 669914 365158050 36548.8760 0.4030 3637233  7.4696
10 00056 520252  21213.7090 21239.6390 04112 276.0103 62547
11 00072 1226821  28985.4600 29046.5670 05042 3148196 6.4875
12 00045 461103  27691.7190 277145130 04318 322.0279 6.9421
13 00063 20.5809  34368.3340 34378.2050 05046 362.4068 6.7284
14 00087 256833 191115820 19124.3670 0.4882  269.6796  6.2472
15 00114 32.8530  13190.1940 13206.7340 04774 2259053  5.7664
16 00044 241978  25137.0780 25148.9640 0.4854 3095369  7.2097
17 00034 79.0170  29498.2970 29537.5360 04123 323.8939 7.3343
18 00079 484688  23004.9950 23029.0920 0.4749  290.0085  6.4677
19 00040 219334  33119.9810 33130.5450 04481 357.9802 6.7514
20 00103 776790 313135290 31352.0780 05156 3292718 63961
21 00020 710664  19379.0790 19414.6100 03861 255.6106 7.7953
22 00070 206297 157723930 15782.7370 04343 2473693  6.2649
23 00067 328082  27551.4260 27567.5800 05049 319.0519 67113
24 00036 100.8464  28488.4700 28538.6270 03938 323.1504 6.9486
25 00093 267217  13737.9760 13751.4360 04504 2296850  5.9989
26 00026 59.4077  13432.4190 13462.2870 03951 213.0450 7.6282
27 00086 527926  19381.2220 19407.5960 0.4929  260.9007  6.4058
28 00055 437839  17892.1210 17914.0530 0.4505 2447568  6.5742
29 00085 715185  15370.4440 15406.2610 0.4463  240.4306  6.0704
30 00158 694437 342697920 34304.1310 04704 3528714 65272
31 00104 755689 347953180 34832.7200 04578 3529415  6.4217
32 00111 963573  18859.4400 18907.6010 04816  259.6025 6.0353
33 00070 37.2685  27734.1830 277525540 0.4961 3223975 65253
34 00123 370130 223373390 22355.7160 05426 2880165 6.1355
35 00045 279734 293613550 29375.0280 04453 3351816 69181
36 00240 157008  16744.8470 16752.7140 05000 2507442  6.1282
37 00104 495141  25594.2080 25618.7600 05293 3075016 6.0986
38 00055 251326 334637770 33475.9390 0.4637 3585847 6.9515
39 00059 39.0567 225814200 22600.8080 04640 2909623  6.7613
40 00097 558046  20463.5130 20491.3560 04434 2702446  6.1225
41 00082 27.3236  25091.2460 25104.7020 04927 307.6885 63523
42 00046 26.1348  25468.5580 25481.4220 0.4617 307.0647 6.7262
43 00032 36.4468  28640.5930 28658.5270 04119 3291778  7.1243
44 00067 342160  23196.0510 23212.9930 04209 297.4818  6.6229

45 0.0037 36.8919 33011.9060 33029.9630 0.4811 354.4319 6.9281



6
47
48
49
50

0.0083
0.0050
0.0059
0.0066
0.0116

55.1119
86.1794
76.9039
70.3235
32.5802

16154.9020
26375.4960
35053.6974
14241.5630
22734.2610

16182.4910
26418.3880
35091.7506
14276.8200
22750.4170

0.4320
0.4336
0.4776
0.4361
0.5005

246.6432
305.6082
357.0761
230.7214
289.4796

6.0212
6.9436
6.9487
6.1744
6.1417

96



Svar

51617.4170
22804.3480
70333.8780
106230.8100
131972.3600
87433.4270
60555.2530
111210.9700
140027.8300
80944.2230
111395.2100
105749.0100
131940.5800
72605.1770
49772.7590
95545.0660
112730.1300
87781.8690
127000.7300
120505.0200
73154.8120
59558.2120
105365.9200
108968.8300
51802.5400
50173.8990
73757.3430
67950.7920
58193.2680
131881.9400
134062.2700
71920.7870
106167.3000
85316.7430
112216.2600
63460.9410
98100.9040
128228.9600
85896.9680
78100.6920
95911.2290
97203.7340
109303.9000
88329.9460
126515.5400

Entropy
8.5036
7.7224
86332
97219
9.2913
83494
87572
85721
9.8925
85062
83750
9.2272
8.5940
8.1277
7.7436
9.1680
9.7089
8.4766
89162
8.1860

103735
85152
85283
93885
8.0802

10.0060
8.2904
8.6602
82186
85315
8.4533
7.9918
8.4950
7.8122
91132
8.0146
7.8715
9.0916
8.8964
8.2226
82775
87836
95327
8.9224
89238

Dvar
0.0009
0.0010
0.0008
0.0006
0.0008
0.0009
0.0007
0.0009
0.0007
0.0008
0.0009
0.0008
0.0009
0.0010
0.0009
0.0009
0.0007
0.0009
0.0008
0.0009
0.0006
0.0008
0.0010
0.0007
0.0008
0.0006
0.0009
0.0008
0.0008
0.0008
0.0008
0.0009
0.0009
0.0011
0.0008
0.0009
0.0010
0.0008
0.0008
0.0008
0.0009
0.0009
0.0007
0.0007
0.0009

DEntro
25591
2.5860
2.9327
3.3375
2.9825
2.6907
3.1127
2.6699
3.1106
29121
27376
3.0288
2.6032
2.5860
2.7271
26519
3.2323
2.8527
2.7379
2.8146
3.4436
2.8803
2.5871
3.2552
2.7963
3.2000
2.6889
2.8485
2.9899
2.9937
3.0725
2.7383
2.7233
2.5116
2.8894
2.7549
2.5179
2.8682
2.8812
2.8171
2.6202
2.6714
3.0930
3.0384
2.6291

IMCorrl
-0.4766
-0.4435
-0.4774
-0.4533
-0.4836
-0.4580
-0.4190
-0.4737
-0.4736
-0.3910
-0.4756
-0.4511
-0.5065
-0.4568
-0.3833
-0.5309
-0.4708
-0.4552
-0.4544
-0.4899
-0.4777
-0.3917
-0.5116
-0.4239
-0.3939
-0.4954
-0.4702
-0.4538
-0.3864
-0.4753
-0.4528
-0.4200
-0.4665
-0.4838
-0.4674
-0.4753
-0.4639
-0.4817
-0.4615
-0.4080
-0.4604
-0.4720
-0.4473
-0.4194
-0.4984

ACorr

13761.6170
6143.4372

18532.0070
27821.3250
34443.5040
22920.1960
16017.6150
29038.6530
36516.8050
21214.7090
28986.4600
27692.7190
34369.3340
19112.5820
13191.1940
25138.0780
29499.2970
23005.9950
33120.9810
31314.5290
19380.0790
15773.3930
27552.4260
28489.4700
13738.9760
13433.4190
19382.2220
17893.1210
15371.4440
34270.7920
34796.3180
18860.4400
27735.1830
22338.3390
29362.3550
16745.8470
25595.2080
33464.7770
22582.4200
20464.5130
25092.2460
25469.5580
28641.5930
23197.0510
33012.9060

Dissi
1.9402
2.5661
3.1719
4.2205
2.9720
2.4667
3.5365
2.3673
3.4256
2.9733
3.4188
3.0873
2.1027
2.2408
2.5001
2.1875
3.7812
2.8825
2.3256
3.2973
4.1536
2.4882
2.2389
4.0840
2.4951
3.4363
2.6493
2.7850
3.3856
3.2324
3.6504
3.1069
25784
2.2635
2.6652
2.1766
2.4693
2.5054
2.7858
2.8321
2.2829
2.2833
3.0404
2.9504
2.4189
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61250.4910
100784.1000
134666.4161
53767.1010
86875.5920

8.1724
9.1620
9.0038
8.3666
7.9966

0.0008
0.0007
0.0008
0.0008
0.0010

2.9281
3.1681
2.9824
29182
2.6127

-0.3802
-0.4613
-0.4906
-0.3896
-0.4534

16155.9020
26376.4960
35054.6974
14242.5630
22735.2610

3.0287
3.7581
3.3837
3.1446
2.3260

98



CShade
-114067.3700
379102.3400
618432.2600
954172.2400
-103771.2600
429599.8800
838597.6900

85849.6010
-453470.8500
1130371.4000
954609.7400

211838.3300
-280076.0600
387445.2600
159245.0200
254718.9400
670280.4000
515147.9000
-107741.3200
489869.0100
-388858.2600
140551.0100
277110.1800
648210.6700
256607.5700
402094.6900
1320984.7000
1495400.2000
606658.5400
-15822.1250
193111.7900
1044910.9000
-12337.6990
412509.9000
-53781.0100

63756.9920
341633.8200
-163344.5200
360505.3100
1172518.5000
263952.5200
294364.9700

75824.1960
308225.3000
-252406.2400

MProb
0.0218
0.0865
0.0242
0.0150
0.0182
0.0230
0.0216
0.0237
0.0070
0.0151
0.0274
0.0163
0.0242
0.0300
0.0341
0.0192
0.0150
0.0243
0.0136
0.0423
0.0136
0.0227
0.0232
0.0124
0.0299
0.0135
0.0321
0.0186
0.0231
0.0790
0.0516
0.0413
0.0260
0.0392
0.0160
0.1047
0.0372
0.0310
0.0247
0.0307
0.0280
0.0147
0.0122
0.0263
0.0115

INN
14588589.0000
0.9907
0.9884
0.9848
0.9889
0.9908
0.9871
0.9912
0.9875
0.9891
0.9881
0.9886
0.9921
0.9916
0.9907
0.9918
0.9863
0.9894
0.9912
0.9881
0.9847
0.9906
0.9917
0.9853
0.9906
0.9874
0.9903
0.9897
0.9877
0.9883
0.9868
0.9890
0.9904
0.9917
0.9900
0.9917
0.9910
0.9906
0.9897
0.9897
0.9915
0.9914
0.9886
0.9890
0.9910

IDN
0.9998
0.9992
0.9991
0.9986
0.9994
0.9995
0.9990
0.9995
0.9990
0.9992
0.9983
0.9993
0.9997
0.9996
0.9995
0.9996
0.9988
0.9993
0.9997
0.9988
0.9989
0.9997
0.9995
0.9985
0.9996
0.9991
0.9992
0.9994
0.9989
0.9990
0.9989
0.9986
0.9994
0.9995
0.9996
0.9998
0.9993
0.9996
0.9994
0.9992
0.9996
0.9996
0.9995
0.9995
0.9995

IDENTIFIKASI
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK

KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
KANKER
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
KANKER
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER

99



652226.6400
814651.8200
-615957.6204
625792.7300
671556.3900

0.0246
0.0236
0.0301
0.0180
0.0367

0.9889
0.9864
0.9878
0.9886
0.9914

0.9992
0.9987
0.9989
0.9990
0.9995

TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
KANKER

100



Lampiran 3. Hasil Ekstraksi Ciri morgologi

No

Perimeter
123.9828
73.8406
109.2548
143.0538
91.4975
59.9411
196.4092
160.1665
117.0538
86.4264
35.5563
205.8234
98.1543
78.7696
48.9706
155.7817
198.9655
191.7229
185.5807
2545929
197.7229
189.9949
127.8823
98.6396
69.1127
125.6396
29.5563
89.3970
114.8112
72.3553
281.6640
59.6985
187.4092
1475391
82.8406
226.2082
116.2254
158.7523
234.3087
57.2132
198.4092
136.0538
291.3209
230.8356
2126934

Kebulatan
0.6405
0.7156
0.7180
0.4655
0.4811
0.3952
0.2308
0.5075
0.5622
0.4593
0.2932
0.4352
0.5524
0.6501
0.7913
0.7827
0.3574
0.2593
0.3829
0.8422
0.4920
0.3304
0.4226
0.5289
0.6709
0.6970
0.0072
0.5613
0.3780
0.6565
0.7754
0.5941
0.6936
0.3897
0.5429
0.5831
0.6540
0.4161
0.4953
0.5163
0.4761
0.5512
0.3990
0.2499
0.2610

IDENTIFIKASI
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
KANKER
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
KANKER
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER
TUMOR JINAK
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER
KANKER
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6
47
48
49
50

120.8823
2227229
108.0833
157.1960
66.7696

0.5659
0.2826
0.6637
0.2975
0.2931

TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
TUMOR JINAK
KANKER
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Lampiran 4. Source Kode Program GLCM Pada Scilab
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Lampiran 5. Source Kode Program Ciri Morfologi Pada Scilab
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Lampiran 6. Hasil Klasifikasi Trainingset Pada Weka

110

e Enghens -
[ Feoreceen [y | chiee | assctan | owmtsiisevn | aisien
Cassiar
[_. Choses MembasDarropiron L3N 00 50 0 206 1 Ha
Tast omars Chria
) L g an .
e = Time taG to 9T Mool OO TININIng devar 003 sercnds
[P
I
Flaumrs MOE BOC Rma W At Clim
a0 M A G0 TIER TR
G WS 0T DA OEER
aae o aMs G
3
I
-
|

| =

W O Typebere msmaim H wudlle 0 QCED BE®RO  wrbooammdgme o0 §



Lampiran 7. Hasil Klasifikasi Testingset Pada Weka
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Lampiran 8. Hasil Klasifikasi Seleksi Ciri CFS Pada Weka
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Lampiran 9. Hasil Perhitungan Confusion Matrix Klasifikasi
Trainingset

Accuracy = TP+££I%%+FN x 100%

= gyoerii x 100% = 98%

sensitivity = TP:‘CF% x 100%
= 5225 % 100% = 100%
speszfzczty = TAF;FJJFVFP x 100%
= 210 % 100% = 96,42%
PPV(PosztwePredzctweValue) TPZPFP x 100%
— 5220 % 100% = 95,65%
NPV(NegatwePredzctweValue) TN+FN x 100%

= 5205 % 100% = 100%
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Lampiran 10. Hasil Perhitungan Confusion Matrix Klasifikasi
Testingset

Accuracy = TP+££I%%+FN x 100%

_ 17426 _

sensitivity = TP:‘CF% x 100%
= 210 x 100% = 94,44%
speszfzczty = % x 100%

= ;25 x 100% = 81,25%
PPV(PosztwePredzctweValue) TPZPFP x 100%
= T x 100% = 73,91%
NPV(NegatwePredzctweValue) TN+FN x 100%

= 52 x 100% = 96,26%
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Lampiran 11. Hasil Perhitungan Confusion Matrix Klasifikasi
Seleksi Ciri CFS

Accuracy = TP+££I%%+FN x 100%

_ 17424 _

sensitivity = TP:‘CF% x 100%
= T2 X 100% = 85%
speszfzczty = % x 100%

= 24 % 100% = 80%
PPV(PosztwePredzctweValue) TPZPFP x 100%
= T x 100% = 73,91%
NPV(NegatwePredzctweValue) TN+FN x 100%

= 5242 % 100% = 88,80%




