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IDENTIFIKASI TUMOR PADA OTAK MENGGUNAKAN DISCRETE
WAVELET TRANSFORM (DWT) DAN ARTIFICIAL NEURAL NETWORK
(ANN)

ABSTRAK

Glioma atau tumor otak merupakan salah satu penyakit yang mematikan dan
diderita oleh banyak orang diseluruh dunia. Pada tahun 2016 lembaga kesehatan
dunia World Health Organization (WHO) mencatat sebanyak 6,2 juta penduduk
dunia menderita tumor otak (glioma). Berdasarkan kondisi tersebut perlu adanya
pemeriksaan glioma dengan menggunakan alat yaitu salah satunya Magnetic
Resonance Imaging (MRI) yang kemudian hasil citra MRI otak akan di analisis atau
didiagnosis oleh seorang dokter ahli akan tetapi terkadang hasil analisis dokter
masih bersifat subjektif dan membutuhkan waktu yang cukup lama. Citra yang
digunakan dalam penelitian ini adalah citra MRI otak (normal dan glioma).
Tahapan-tahapan yang akan dilakukan yaitu perbaikan citra (grayscale, cropping,
adaptive histogram equalization, median filter), segmentasi citra menggunakan
threshold otsu, ekstraksi citra menggunakan transformasi wavelet diskrit (Discrete
Wavelet Transform) haar dengan fitur yang diambil adalah energi, standar deviasi
dan mean (rata-rata), kemudian klasifikasi menggunakan ANN (backpropagation)
yang akan di identifikasi kedalam dua kelas yaitu Normal dan tumor otak (glioma).
Berdasarkan hasil klasifikasi dari backpropagation dengan struktur yang telah
ditentukan yaitu 25 hidden layer, level dekomposisi sebanyak 4, tingkat kesalahan
MSE sebesar 0,0000999 dan menghasilkan nilai akurasi terbaik sebesar 91,67%,
sensitivitas sebesar 100%, dan spesifitas sebesar 85,71%.

Kata kunci: Glioma (Tumor Otak), Descrete Wavelet Transform (DWT), Artificial
Neural Network (ANN)
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TUMOR IDENTIFICATION ON THE BRAIN USING DISCRETE
WAVELET TRANSFORM (DWT) AND ARTIFICIAL NEURAL
NETWORK (ANN)

ABSTRACT

Glioma or brain tumor is one of the deadly diseases and suffered by many
people in the world. In 2016, World Health Organization (WHO) recorded as many
as 6.2 million people of the world suffering brain tumors (glioma). Based on these
fact, it is necessary to examine glioma using a tool that is one of magnetic resonance
imaging (MRI), then the results of brain MRI image will be analyzed or diagnosed
by an expert doctor but sometimes the results of its analysis is still subjective and
takes a long time. This study aims to make glioma identification system as a support
for diagnosis decision for doctors. The image used in this study is the brain MRI
image (normal and glioma). First steps are image improvement (grayscale,
cropping, adaptive histogram equalization, median filter), second step is image
segmentation using otsu threshold, third step is image extraction using discrete
wavelet transform (DWT) with features taken are energy, standard deviation and
mean, then classification using ANN (backpropagation) which will be identified
into two classes namely normal and brain tumor (glioma). The result of
classification using backpropagation with its structure that has been determined,
that is 25 hidden layer, level decomposition is 4, obtained MSE error = 0,0000999,
sensitivity value 100%, spesifitas equal to 85,71%, and accuracy equal to 91,67%.

Keywords: Glioma, Descrete Wavelet Transform (DWT), Artificial Neural
Network (ANN)
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BAB1

PENDAHULUAN

A. Latar Belakang

Manusia mempunyai organ-organ penting dalam tubuhnya, salah satu organ
yang penting adalah otak. Otak adalah sistem syaraf pusat yang bekerja
mengkoordinasi dan mengatur seluruh tubuh serta pemikiran manusia. Apabila otak
mengalami cedera sedikit saja maka dapat mengakibatkan malapetaka yang besar
bagi tubuh manusia yang bisa berakhir dengan kematian, sehingga sangat perlu
untuk menjaga kesehatan otak.

Kesehatan otak yang harus dijaga tidak tercantum secara khusus di Al-
Quran karena hanya berisi informasi-informasi umum tetapi ada ayat Al-Quran
tentang menjaga kesehatan baik dalam bentuk perintah, maupun larangan.
Sebagaimana firman Allah SWT dalam Al-Quran surat Al-Baqarah ayat 195 yang
artinya “... dan janganlah kamu menjatuhkan dirimu sendiri dalam kebinasaan”.
Ayat tersebut menjelaskan bahwa penjagaan diri pada saat sehat lebih baik daripada
pengobatan pada saat sakit, untuk itu perlu kesadaran menjaga serta pencegahan
agar otak dalam kondisi yang sehat sehingga tidak terjadi hal-hal yang parah dan
pada ayat tersebut Allah juga melarang kita membiarkan diri kita sakit. Salah satu
hal yang mengakibatkan bahaya bagi otak yaitu penyakit. Oleh karena itu, kita
harus menjaga diri (otak) untuk selalu sehat dan terhindar dari penyakit karena

kesehatan adalah nikmat.



Kesehatan merupakan nikmat disampaikan oleh Rasulullah SAW dalam
hadits riwayat Al-Bukhori. Pada hadits tersebut Rasulullah menyampaikan bahwa
di dunia terdapat dua kenikmatan yaitu kesehatan dan waktu luang. Jika hal tersebut
(kesehatan) tidak diperhatikan maka manusia tersebut akan mendapatkan rugi.
Untuk itu kita (manusia) harus terus memperhatikan dua kenikmatan tersebut. Akan
tetapi, tidak ada ketentuan khusus dalam hadits yang mengatur secara eksplisit
tentang anjuran untuk hidup sehat. Oleh karenanya, diperlukan suatu metode
tertentu dalam mendiagnosis suatu penyakit sebagaimana yang dimaksudkan dalam
hadits tersebut.

Membahas diagnosis pada dasarnya menentukan suatu jenis penyakit
dengan cara mengidentifikasi gejala-gejala yang ditimbulkan dari penyakit tersebut.
Salah satu penyakit di otak yang penting untuk diidentifikasi adalah tumor otak.
Tumor otak adalah salah satu penyakit yang sangat berbahaya dan mematikan yang
diderita oleh banyak orang di seluruh dunia. Kasus tumor otak tahun 2012 di
Amerika Serikat sebanyak 688.000 orang menderita tumor otak primer (Meilisa,
2016). Pada tahun 2016 WHO telah mencatat sebanyak 6,2 juta orang didunia
menderita tumor otak (Anitha & Raja, 2017). Tumor otak adalah penyebab
kematian kelima dari seluruh pasien kanker pada wanita yang berusia 20-39 tahun
(Sari, dkk., 2013)

Tumor adalah suatu massa jaringan yang terdiri dari sel tumor. Sel tumor
merupakan sel yang ada di dalam tubuh mengalami perubahan sehingga bentuk,
sifat, dan kinetiknya berubah, sehingga tumbuhnya menjadi liar, tidak terkendali

dan terlepas dari kondisi normal (Sukardja, 2000). Tumor otak adalah suatu massa



jaringan dari sel-sel yang ada di otak tumbuh secara liar dan tidak terkendali. Tumor
otak dapat dibedakan menurut tempat tumbuhnya jaringan tidak terkendali tersebut.
Salah satunya adalah glioma. Glioma adalah jenis tumor otak yang tumbuh di sel
glia (Drevelegas, 2011). Sel glia di otak merupakan sel pendukung neuron yang
berperan untuk menentukan kontak sinaptik dan memelihara kemampuan sinyal
dari neuron (Purves, dkk., 2001).

Glioma dapat diketahui melalui pemeriksaan MRI (Magnetic Resonance
Imaging). MRI digunakan hampir 90% sebagai alat untuk pemeriksaan kepala dan
vertebrata (sumsum tulang belakang) dengan hasil pencitraan otak dan medula
spinalis sangat menakjubkan sehingga terlihat jelas, sedangkan 10% sebagai
pemeriksaan organ yang lain (Sjahriar & Iwan, 2005). Glioma pada hasil
pemeriksaan MRI akan berwarna lebih gelap. Pengambilan fitur glioma akan
ditujukan untuk identifikasi sel otak pada sel glia yang normal dan abnormal
(Anitha & Raja, 2017).

Secara umum, hasil dari pemeriksaan MRI otak yang berupa citra digital,
akan digunakan sebagai data pengolahan dengan teknik—teknik pendekatan secara
fungsional atau disebut dengan soft computing. Teknik soft computing merupakan
model pendekatan dengan menggunakan komputer yang bekerja meniru akal
manusia. Beberapa tahapan dalam teknik soft computing diantaranya pengolahan
awal citra (preprocessing), segmentasi, ekstraksi citra/pengambilan fitur citra, dan
klasifikasi. Beberapa penelitian terkait dengan preprocessing citra menggunakan
penyelesaian soft computing yaitu “Peningkatan Kualitas Citra Foto Rontgen

Sebagai Media Deteksi Kanker paru” yang bertujuan untuk memperbaiki kualitas



citra foto rontgen sebagai media deteksi kanker paru dengan menggunakan metode
tapis median atau median filter dan ekualisasi histogram adaptif. Penelitian tersebut
memperoleh hasil kontras lebih tinggi, pada satu citra yang dilakukan proses
preprocessing yaitu sebelum pemrosesan 0,106 dan setelah pemrosesan adalah
0,165. Berdasarkan hasil tersebut diketahui bahwa metode tersebut memberikan
hasil yang memuaskan (Listyalina, 2017).

Penelitian segmentasi citra dilakukan oleh Wei ya Guo, dkk dengan judul
“Two-dimensional Otsu’s Thresholding Segmentation Method Based on Grid Box
Filter” yang bertujuan menerapkan metode threshold otsu dua dimensi pada grid
box filter. Hasil dari penerapan metode threshold otsu dua dimensi dengan integral
image yaitu memiliki akurasi segmentasi yang tinggi (Guo, dkk., 2014). Selain itu
Indra Abdam Muwakhid dan Dewi Nurdiyah juga melakukan penelitian dengan
judul “Otsu Method for Image Finish Segmentation with Components of Hue
Saturation Value” yang bertujuan menerapkan metode segmentasi threshold otsu
pada citra finir (lapisan kayu). Hasil dari penelitian dengan menggunakan 10 data
citra finir sebesar 97,05%. Oleh karena itu threshold otsu bagus untuk segmentasi
citra (Muwakhid & Nurdiyah, 2018).

Kemudian penelitian untuk ekstraksi citra dilakukan Teguh Dwi Prihartono,
dkk dengan judul “Identifikasi Iris Mata Menggunakan Alihragam Wavelet Haar”
yang bertujuan membuat aplikasi yang mampu melakukan pengenalan identitas
pemilik mata menggunakan metode wavelet haar dengan perhitungan jarak
euclidean. Penelitian ini menggunakan data citra mata sejumlah 64 citra iris mata

dengan ciri yang digunakan yaitu energi pada setiap level atau aras. Hasil tingkat



pengenalan untuk alih ragam wavelet haar aras/level 1, 2, 3, 4 masing-masing yaitu
65,27%, 74,15%, 76,50%, dan 81,20%. Oleh karena itu semakin banyak level yang
digunakan maka tingkat akurasinya akan semakin tinggi (Prihartono, dkk., 2011).
Selain itu M. Guijarro, dkk juga melakukan penelitian dengan judul “Discrete
Wavelets Transform for Improving Greenness Image Segmentation in Agricultural
Image” untuk mengekstraksi ciri citra pertanian dengan parameter statistik yaitu
rata-rata dan standar deviasi sehingga diperoleh hasil yang lebih baik jika kualitas
citra yang digunakan rendah yaitu sebesar 4,5% dengan 240 citra (Guijarro, dkk.,
2015).

Penelitian sebelumnya yang menggunakan Artificial Neural Network
dengan algoritma backpropagation dapat digunakan pada banyak permasalahan
seperti untuk prediksi, klasifikasi sinyal EEG, dan klasifikasi citra/gambar. Pada
penelitian klasifikasi sinyal EEG ditulis oleh Dian Candra Rini Novitasari dengan
judul “Klasifikasi Sinyal EEG Menggunakan Metode Fuzzy C-Means Clustering
(FCM) dan Adaptive Neighborhood Modified Backpropagation (ANMBP)”
digunakan data set sinyal EEG direkam pada sukarelawan normal dan epilepsi
kemudian dilakukan sistem klasifikasi dengan hasil sistem sementara sebesar
74,37% (Novitasari, KLasifikasi Sinyal EEG Menggunakan Metode Fuzzy C-
Means Clustering (FCM) dan Adaptive Neighborhood Modified Backpropagation
(ANMBP), 2015). Pada penelitian klasifikasi citra atau gambar ditulis oleh
Dimililer dengan judul “Backpropagation Neural Network Implementation for
Medical Image Compression” yang menerapkan metode backpropagation untuk

citra X-ray tulang yang patah, lepas, putus, dan sehat berjumlah 80 citra dengan



hasil akurasi 90,0% (Dimililer, 2013). Selain itu Changkong dkk juga melakukan
penelitian yang berjudul “Automatic cervical cell segmentation and classification
in pap smears” yang bertujuan mengklasifikan beberapa bagian dari serviks dengan
tes pap smear berdasarkan 2 kelas, 4 kelas, dan 7 kelas dengan dataset yang
digunakan yaitu dari ERUDIT sebanyak 552 citra, LCH sebanyak 300 citra, dan
Herlev sebanyak 917 citra. Metode yang digunakan yaitu Artificial Neural Network
Backpropagation dengan hasil nilai akurasi setiap kelas dan masing-masing data
yaitu dataset dari ERUDIT dengan 4 kelas dan 2 kelas adalah 96,20% dan 97,83%,
kemudian untuk dataset dari LCH dengan 4 kelas dan 2 kelas adalah 95,00% dan
97,00%, untuk dataset Herlev dengan 7 kelas dan 2 kelas adalah 93,78% dan
99,27%. Berdasarkan hasil tersebut metode ini menunjukkan kinerja yang sangat
baik untuk klasifikasi (Changkong, dkk., 2014).

Berdasarkan penelitian-penelitian sebelumya, maka pada penelitian ini
penulis akan melakukan studi tentang “Identifikasi Tumor pada Otak
Menggunakan Discrete Wavelet Transform (DWT) dan Artificial Neural Network
(ANN)”. Pada penelitian ini tahapan pengolahan citra MRI terhadap diagnosis
glioma meliputi perbaikan awal citra menggunakan adaptive histogram
equalization dan median filter, segmentasi citra menggunakan threshold otsu yang
ditujukan sebagai pemisahan objek yang berisi informasi penting, pemilihan
metode segmentasi threshold otsu dikarenakan citra hasil segmentasi threshold
berupa citra biner (hitam dan putih) sehingga lebih mudah untuk membedakan

antara background dan objek.



Ekstraksi fitur menggunakan transformasi wavelet haar yang lebih baik
digunakan jika kualitas citra rendah, pemilihan metode ekstraksi menggunakan
transformasi wavelet diskrit haar dikarenakan metode tersebut lebih bagus
digunakan untuk merepresentasikan ciri tekstur dan bentuk serta waktu komputasi
yang diperlukan sedikit dibanding dengan metode wavelet lainnya (Novamizanti &
Kurnia, 2015). Tahapan yang terakhir klasifikasi menggunakan ANN
Backpropagation yang mana inputannya berupa vektor hasil ekstraksi fitur.
Pemilihan metode ANN Backpropagation dikarenakan berdasarkan penelitian
sebelumnya serta hasil diperoleh akurasinya tinggi dan kinerjanya baik untuk
klasifikasi data citra. Identifikasi tumor di otak diklasifikasikan ke dalam 2 kelas
yaitu normal dan glioma. Dengan adanya sistem identifikasi glioma menggunakan
ANN ini, diharapkan dapat membantu mendukung keputusan diagnosis dari dokter
agar meminimalkan resiko kematian yang terjadi dan waktu yang dibutuhkan lebih

efisien.

B. Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang tersebut, rumusan masalah dari penelitian ini

adalah sebagai berikut:

1. Bagaimana mendapatkan fitur glioma pada citra MRI otak yang telah
diperbaiki dan disegmentasi menggunakan Descrete Wavelet Transform
(DWT) Haar ?

2. Bagaimana mengklasifikasikan otak berdasarkan fitur glioma dari Descrete
Wavelet Transform (DWT) Haar menggunakan model Artificial Neural

Network (ANN)?



C. Tujuan Penelitian
Adapun tujuan dari penelitian ini yaitu:
1. Untuk memperoleh fitur glioma pada citra MRI otak yang telah diperbaiki
dan disegmentasi menggunakan Descrete Wavelet Transform (DWT) Haar.
2. Untuk mengklasifikasikan otak berdasarkan fitur glioma dari Descrete
Wavelet Transform (DWT) Haar menggunakan model Artificial Neural

Network (ANN).

D. Manfaat Penelitian
Adapun manfaat dari penelitian ini dapat diklasifikasikan menjadi dua yaitu

manfaat secara teoritis dan secara praktis, sehingga dapat diusulkan sebagai berikut:

1. Manfaat Teoritis
Hasil penelitian ini secara teoritis diharapkan dapat memberikan sumbangan
pemikiran dalam memperkaya wawasan konsep ANN menggunakan
Backpropagation bidang kesehatan dalam diagnosis tumor pada otak.

2. Manfaat Praktis
Hasil penelitian ini secara praktis diharapkan dapat menjadi acuan bagi
tenaga kesehatan (Dokter, Perawat, Apoteker) dalam memberikan

penanganan untuk penderita tumor pada otak.

E. Batasan Masalah
Menimbang dan mengingat begitu luasnya ruang lingkup pada penelitian
ini, sehingga penulis memberikan batasan untuk permasalahan penelitian tersebut

pada:



1. Data yang digunakan terdiri dari data otak normal dan data tumor otak
(glioma).

2. Data yang digunakan untuk penelitian ini yaitu data otak normal dan glioma
yang diperoleh dari citra Magnetic Resonance Imaging (MRI).

3. Metode ANN yang digunakan untuk klasifikasi yaitu Backpropagation.

F. Sistematika Penulisan

1. Bab I Pendahuluan

Pendahuluan adalah bab pertama yang terdapat di dalam suatu karya
ilmiah dengan maksud mengantarkan pembaca untuk mengetahui ikhwal topik
penelitian, alasan, dan pentingnya suatu karya yang bersifat ilmiah (skripsi).
Pendahuluan didalam suatu skripsi lebih kompleks daripada pendahuluan
dalam makalah dan artikel ilmiah untuk jurnal, yaitu penyampaiannya secara
detail dan unsur-unsurnya harus dicantumkan secara rinci. Bab pendahuluan
memuat latar belakang yang merupakan ulasan dari alasan mengapa penelitian
untuk skripsi dilakukan, kemudian memuat batasan masalah skripsi dari apa
yang akan diteliti, selanjutnya memuat rumusan masalah skripsi merupakan
rumusan persoalan yang perlu dipecahkan atau dijawab dengan penelitian dan
pembahasan, kemudian memuat tujuan skripsi yaitu mengungkapkan apa yang
ingin hendak dicapai dengan penelitian pada skripsi yang ditulis, selanjutnya
memuat manfaat, serta adanya sistematika penyusunan dari suatu penelitian

pada skripsi.
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2. Bab II Tinjauan Pustaka

Kajian pustaka merupakan penjelasan tentang pustaka dan teori yang
digunakan untuk membangun kerangka kerja penelitian skripsi. Dalam
pembuatan kajian pustaka harus dapat dipertanggungjawabkan dengan teori
yang digunakan oleh seorang ahli. Kajian pustaka dalam skripsi ini memuat
tumor otak (glioma), bagian-bagian otak, metode pemrosesan citra yaitu
ckualisasi histogram, dan median filter, segmentasi citra (Threshold Otsu),
Transformasi Wavelet Haar, serta metode klasifikasi yaitu ANN menggunakan
Backpropagation.
3. Bab III Metode Penelitian

Pada bab ini berisi jenis penelitian, lokasi penelitian, sumber data, teknik
analisis data, dan rancangan sistem. Bab ini menjelaskan tentang metode
penelitian skripsi yang dijabarkan secara jelas dan detail agar pembaca dapat
paham langkah-langkah penelitian dalam skripsi ini.
4. Bab IV Pembahasan

Bab ini menjelaskan tentang semua jawaban dari masalah yang telah
dirumuskan dan di teliti menggunakan metode penelitian pada bab tiga secara
jelas serta terdapat proses untuk menemukan jawaban dari rumusan masalah.
5. Bab V Penutup

Pada bab ini berisi tentang kesimpulan serta saran atas penelitian yang

dilakukan pada skripsi.



BAB 11

TINJAUAN PUSTAKA

Pada bab kedua ini akan dibahas mengenai teori-teori yang berhubungan
dengan tumor otak glioma dan metode yang digunakan untuk penelitian diagnosis
glioma. Teori-teori tersebut yaitu tentang pengertian dari organ otak, penyebab,
serta pemeriksaaannya yang menggunakan Magnetic Resonance Imaging (MRI)

dan model Artificial Neural Network (ANN).

A. Tumor Otak
Tumor otak merupakan suatu massa jaringan yang tumbuh secara terus
menerus dan abnormal di otak. Berikut Gambar 2.1 merupakan organ otak serta

nama-nama setiap bagiannya.

Gambar 2.1 Organ Otak Manusia (Untari, 2012)

11
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Otak memiliki 5 bagian yaitu otak besar (cerebrum), otak kecil (cerebelum), otak
tengah (mensensefalon), otak depan (diensefalon), dan jembatan varol (pons

varoli).

Fungsi otak sebagai berikut :

a. pengendali aktivitas panca indera.

b. pengendali seluruh gerakan organ-organ tubuh dan motorik.

c. pusat bahasa.

d. pengendali fungsi-fungsi yang berkaitan dengan emosi.

Penyebab utama terjadinya tumor otak sampai saat ini masih belum
diketahui secara pasti. Terdapat beberapa faktor yang bisa meningkatkan resiko
seorang terkena tumor otak diantaranya yaitu faktor keturunan dan faktor efek
samping prosedur radioterapi (radiasi).

Tumor otak tidak langsung diketahui atau muncul secara tiba-tiba,
melainkan terdapat gejala-gejala yang dirasakan antara lain (Ardil, 2006):

a) Sakit kepala terutama pada saat bangun tidur, datang berupa serangan secara
tidak teratur, semakin lama dan semakin sering.

b) Muntah proyektil tanpa didahului oleh rasa mual akibat peninggian tekanan
intra kranial.

¢) Gangguan ketajaman visus dan lapangan pandang akibat penekanan saraf

opticus.
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d) Kejang-kejang adalah gejala awal yang sering dijumpai pada lebih dari 50%

penderita tumor otak saat pemeriksaan klinis.

Berdasarkan cara terbentuknya, tumor otak diklasifikasikan menjadi dua macam

yaitu tumor otak primer dan tumor otak sekunder (metastastik).

1. Tumor Otak Primer

Tumor otak primer adalah tumor yang terbentuk dari sel yang ada di otak dan
mempunyai kecenderungan untuk tetap berada di otak dan tidak menyebar ke organ
yang lain di dalam tubuh (Halimatussadiah, 2017). Tumor otak primer
diklasifikasikan berdasarkan tipe jaringan asal yaitu salah satu nya adalah glioma.
Glioma adalah tumor otak yang paling sering terjadi di tumor otak primer. Salah
satu jenis tumor otak yang muncul dari sel glia disebut glioma (Drevelegas, 2011).
Glioma terletak di supratentorial, Gambar 2.2 merupakan gambar letak

supratentorial di otak (Enggariani, 2012).

Forebrain

Al il Yentricles

Tentarium
{Supratentorial} |

Balow the

Tentarium {:

(Infratentorial) | N Tenicriuen
Spinal c:.rd----'\

" Hindbrain
{Cerehellum)

Gambar 2.2 Gambaran Supratentorial (Enggariani, 2012)
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B. Identifikasi Tumor Otak
Pada ilmu kedokteran, suatu penyakit tumor dapat dikelompokkan sesuai
parahnya penyakit tumor yang diderita pasien. Pada penelitian ini, akan digunakan
citra MRI otak dengan dua klasifikasi yaitu normal atau glioma. Citra otak normal

akan ditunjukkan pada Gambar 2.3.

Gambar 2.3 Citra MRI Otak Normal (Soesanti, dkk., 2011)

Kemudian untuk citra glioma dapat dikenali secara visual menggunakan

panca indera mata yang akan ditunjukkan pada Gambar 2.4.

Gambar 2.4 Citra MRI Otak Glioma (4nitha & Raja, 2017)
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Berdasarkan kedua gambar diatas terdapat perbedaan yaitu didalam citra otak tumor

(glioma) terdapat pola lain dan memiliki warna yang berbeda.

C. Pemeriksaan Tumor Otak
Beberapa pemeriksaan untuk otak telah disediakan. Berikut ini macam-

macam pemeriksaan untuk diagnosis tumor otak.

1. Computed Tomography (CT)

Computed Tomography (CT) diperkenalkan sejak tahun 1970 oleh
Allan Cormack dan Geoffrey Hounsfiled (Nurhayati, 2015). Alat tersebut
digunakan untuk pemeriksaan klinis dan menjadi faktor penting dalam
diagnosis radiologi. Macam-macam pemeriksaan radilogis di rumah sakit yang
mengunakan computed tomography (CT) dan banyak dijumpai dalam
kehidupan sehari-hari antara lain penyakit stroke, kelainan saraf otak, tumor

otak, dan kanker otak.

2. Magnetic Resonance Imaging (MRI)

Selain CT, pemeriksaan yang lain untuk mendiagnosis tumor otak
(glioma). Magnetic Resonance Imaging (MRI) adalah teknik pencitraan dalam
pemeriksaan organ tubuh atau diagnostik radiologi dengan memanfaatkan sifat
magnetik dari sebuah inti atom hidrogen pada molekul air yang ada di tubuh
manusia (Soesanti, dkk., 2011). Alat ini memanfaatkan atom hidrogen sebab
pada sebagaian tubuh manusia terdapat atom hidrogen. MRI mempunyai
prinsip dasar yaitu mempelajari respon jaringan dalam suatu medan magnet

terhadap gelombang frekuensi radio, dimana jaringan yang sakit memantulkan
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sinyal berbeda dibandingkan jaringan normal (Halimatussadiah, 2017). Sinyal
radio yang dihasilkan dari alat MRI di proses menggunakan analisis komputer
kemudian menjadi sinyal digital dan dikonversi menjadi citra keabuan
(grayscale) (Patel, dkk., 2013). Salah satu kelebihan MRI adalah dapat
memberikan informasi yang mendetail (jelas) mengenai anatomi tubuh
manusia dibandingkan dengan hasil pemeriksaan dari alat X-ray standar,
Ultrasound, atau Computed Tomography (CT). Hasil citra MRI otak

ditunjukkan pada Gambar 2.5.

Gambar 2.5 Citra MRI Otak (Halimatussadiah, 2017)

D. Pengolahan Citra Digital

Citra merupakan suatu fungsi kontinyu dari intensitas cahaya pada bidang
dua dimensi f(x,y) dengan (x,y) yaitu koordinat spasial (bidang), dan fungsi f
pada sembarang pasangan koordinat (x,y) disebut intensitas dari citra pada titik
tersebut. Citra digital adalah citra yang direpresentasikan secara numerik dengan

nilai-nilai diskrit (Gonzales & Woods, 2008). Citra adalah matriks yang berisi
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angka-angka perwakilan dari setiap piksel warna. Pengolahan citra adalah suatu
sistem dimana proses dilakukan dengan input berupa citra (gambar) dan outputnya
juga berupa citra dengan proses yang berupa perbaikan baik kualitas citra atau
penyajian citra. Pada citra juga dapat diterapkan watermaking agar tahan terhadap
berbagai serangan atau pembajakan (Fanani & Ulinnuha, 2016). Pengolahan citra
mempunyai dua tujuan utama, yaitu sebagai berikut (Anggriyani, 2015):

1) memperbaiki kualitas citra (Image Enhancement), schingga manusia
dapat melihat informasi yang diharapkan dengan menginterpretasikan
citra yang ada.

2) mengekstraksi informasi ciri yang menonjol pada suatu citra, sehingga
mendapatkan citra yang numerik.

Pada umumnya sebuah citra digital berbentuk persegi panjang yang dimensi
ukurannya dinyatakan dalam lebar kali panjang atau M X N. Piksel merupakan
elemen pada citra digital. Sehingga jika citra berukuran M X N maka
mempunyai MN buah piksel. Secara umum citra yang mampu diolah dan
dihasilkan oleh komputer berupa citra biner (binary image), citra keabuan
(grayscale), dan citra warna (true color). Dibawah ini adalah penjelasan masing-
masing tipe citra (Putra, 2009):

a) Citra biner merupakan citra yang paling sederhana. Citra ini hanya
memiliki dua kemungkinan nilai pixel yaitu hitam dan putih. Warna hitam
ditunjukkan dengan nilai 0 dan warna putih ditunjukkan dengan nilai 1.
Citra ini juga sering disebut citra B&W (black and white) atau citra

monokrom.
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b) Grayscale merupakan citra yang mampu menghasilkan degradasi warna
abu-abu dari warna hitam hingga warna putih. Tingkat keabuan disini
merupakan warna abu dengan berbagai tingkatan, berupa bilangan antara
0-255. Nilai ini digunakan untuk menunjukkan nilai intensitas. Nilai 0
untuk warna hitam, nilai 255 untuk warna putih sedangkan nilai antara 0-
255 untuk warna antara hitam dan putih (keabuan).

c) True color atau RGB merupakan perpaduan dari ketiga komponen utama
pembentuk warna yang dikenal sebagai warna RGB. RGB terdiri dari tiga
warna dasar yaitu merah, hijau, dan biru. Dalam beberapa penelitian
sebelumnya yang lebih banyak digunakan adalah warna hijau.

Pada pengolahan citra digital terdapat beberapa metode yaitu proses
pengolahan awal citra (preprocessing) untuk perbaikan kualitas citra,
segmentasi citra, dan ekstraksi citra.

1. Preprocessing citra

Preprocessing citra adalah proses awal atau langkah pertama yang
dilakukan untuk memperbaiki kulitas citra dengan menggunakan teknik-teknik
pengolahan citra. Teknik yang digunakan dalam preprocessing, salah satunya
yaitu perbaikan kualitas citra atau image enhancement. Perbaikan kualitas citra
perlu dilakukan karena kualitas citra yang buruk dapat mengganggu atau
mempengaruhi proses selanjutnya. Operasi-operasi dasar yang dilakukan

adalah sebagai berikut (Munir, 2004):
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a. Grayscale

Pengolahan awal citra yang disajikan dalam sebaran citra keabuan
dengan nilai intensitas pikselnya 0 hingga 255 yang mana nilai 0 sebagai warna
hitam dan nilai 255 sebagai warna putih. Perhitungan untuk mengubah citra
RGB menjadi grayscale dilakukan dengan menghitung nilai rata-rata dari
ketiga warna tersebut pada setiap layer R, layer G, dan layer B. Berikut

Persamaan 2.1 adalah rumus untuk grayscale (Handayani N. , 2013).

s =822 2.1)

Keterangan :
gs : grayscale
R :citrared
G :citra green
B :citra blue

Citra grayscale mempunyai 256 tingkat keabuan dengan intensitas
keabuan dengan dengan rentan nilai antara 0-255. Intensitas keabuan 0
digunakan untuk warna hitam, 255 untuk warna putih, kemudian 1-254 untuk
warna abu-abu.
b. Cropping

Cropping memiliki fungsi yaitu untuk menghasilkan bagian spesifik

dari sebuah citra dengan teknik memotong daerah yang tidak diinginkan atau
daerah yang tidak diperlukan. Cropping digunakan untuk menambah fokus
pada citra, membuang bagian citra yang tidak diperlukan, dan memperbesar

daerah tertentu pada citra. Hasil dari cropping yaitu citra baru yang ukurannya
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lebih kecil dari citra asli. Salah satu kelebihannya adalah waktu pemrosesan
yang lebih cepat karena bagian yang diproses hanya bagian yang diperlukan
saja.

c. Operasi Titik (Adaptive Histogram Equalization)

Operasi titik merupakan pengaksesan piksel pada lokasi yang diberikan
juga dapat dimodifikasi dengan operasi Linear maupun non linear dan
menempatkan nilai piksel baru pada lokasi yang bersesuaian di dalam citra
yang baru. Macam-macam teknik perbaikan citra dengan operasi titik yaitu
intensity adjusment, ekualisasi histogram, adaptive histogram equalization dan
thresholding (Masruroh, 2016). Dalam proses thresholding akan dihasilkan
citra biner, yang merupakan citra memiliki dua nilai tingkat keabuan (Wulan,
2012). Berikut aturan Persaman pada 2.2.

1if flx,y)=T

glxy) = {0 if fey) <T (2.2)

Ekualisasi histogram digunakan untuk mengubah nilai-nilai intensitas
dalam citra agar penyebarannya seragam. Histogram citra memberi informasi
tentang penyebaran intensitas piksel-piksel di dalam sebuah citra. Contoh, citra
dengan terlalu terang dan gelap mempunyai histogram yang sempit. Histogram
citra mempunyai tujuan yaitu untuk memperoleh penyebaran histogram yang
merata, sedemikian sehingga setiap tingkat keabuan mempunyai jumlah piksel
yang relatif sama dan akan meningkatkan kualitas citra (Munir, 2004). Rumus
yang digunakan untuk menghitung histogram dari suatu citra digital yaitu pada

Persamaan 2.3.



21

h(ry) = ny (2.3)
Keterangan :
1% - tingkat keabuan ke-k pada sumbu horisontal
ny : jumlah piksel dalam citra yang memiliki tingkat keabuan 7y,
k=0,1,...,L-1
Kemudian untuk normalisasi histogram dinyatakan dalam rumus
sebagai berikut, yang menyatakan estimasi probabilitas kemunculan tingkat

keabuan 1. Berikut Persamaan 2.4.
p(n) =mny /n (2.4)

Keterangan :
13 - tingkat keabuan ke-k pada sumbu horisontal
ny : jumlah piksel dalam citra yang memiliki tingkat keabuan 7y
k=0,1,...,L-1
n : jumlah piksel dalam citra
Ekualisasi histogram digunakan untuk mengubah derajat keabuan
piksel 73, dengan derajat keabuan yang baru S; dengan fungsi transformasi

yaitu 7, dalam hal ini S, = T () pada Persamaan 2.5 (Munir, 2004).

K K
Se=T@) =Y pr ()= 2 (25)
j=0 j=0
Keterangan :
7% - tingkat keabuan ke-k pada sumbu horisontal
ny : jumlah piksel dalam citra yang memiliki tingkat keabuan 7y
k=0,1,..., L-1

n : jumlah piksel dalam citra
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Rumus lain yang dapat digunakan untuk menghitung histogram

adalah seperti pada Persamaan 2.6.

(2.6)

c,(2% = 1)
KO = round (W

Keterangan :

Ky : nilai keabuan hasil histogram

round : fungsi pembulatan ke bilangan yang terdekat

C; : jumlah distribusi dari nilai skala keabuan ke-i dari citra asli

w : lebar citra

h : tinggi citra

Pada penelitian ini akan digunakan operasi titik menggunakan

adaptive histogram equalization. Metode ini diperkenalkan oleh Pizer dan
kawan kawan pada tahun 1987 dengan menerapkan teknik AHE pada citra
alami dan citra medis (Hartono & Lusiana, 2014). Teknik adaptive histogram
equalization (AHE) pada prinsipnya sama dengan metode ekualisasi
histogram yaitu melakukan proses ekualisasi histogram sebanyak beberapa
piksel blok citra (Gonzales & Woods, 2008). Blok citra memiliki variasi
ukuran sesuai keadaan citra atau kebutuhan penelitian antara lain 2x2, 4x4,
8x8 piksel atau ukuran yang lainnya. Metode AHE meningkatkan kontras
citra dengan mengubah setiap pikselnya menggunakan fungsi transformasi

yang berasal dari daerah piksel ketetanggaannya (Riadi, dkk., 2017).
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d. Operasi Spasial (median filtering)

Operasi spasial adalah suatu taknik perbaikan citra dengan
menggunakan suatu kernel dua dimensi. Kernel merupakan suatu matrik
persegi berukuran (a X b) dengan elemen-elemennya bilangan-bilangan yang
membentuk pola tertentu. Ukuran kernel sangat beragam, tapi umumnya adalah
2x 2, 3x3,5x5 dan sebagainya. Macam-macam teknik perbaikan citra
dengan operasi spasial yaitu neighborhood averaging, median filtering, dan
high-pass filtering. Pada tahap filter median merupakan sebuah filter yang
berfungsi untuk menghaluskan dan mengurangi noise/gangguan/kerusakan
pada citra. Metode ini sangat bagus dalam pengurangan noise dan mampu
menghilangkan salt-and-paper-noise karena filter median mempunyai sifat
yang menjauhi hitam dan putih (Gonzales & Woods, 2008). Pada filter median
dimensi yang digunakan untuk kernel adalah ukuran ganjil, sebab jika semakin
kecil ukuran kernel yang digunakan akan semakin dapat meningkatkan kualitas
citra, karena citra juga akan lebih detail dan menghasilkan smoothing yang
sedikit (Masruroh, 2016). Pada penelitian ini akan digunakan median filtering
untuk memperbaiki kualitas citra. Proses median filter yitu dengan cara
mencari nilai tengah dari nilai piksel tetangga yang mempengaruhi piksel
tengah, dengan cara mengurutkan nilai-nilai piksel tetangga, baru kemudian
dipilih nilai tengahnya (Hamidah, 2013). Pengurutan diawali dengan nilai
terkecil sampai nilai terbesar, untuk menghitung nilai tengahnya yaitu dengan

Persamaan 2.7.
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n+1
2

median = .7)
Keterangan : n adalah bernilai ganjil

Misalkan diberikan matriks seperti Gambar 2.7. Pertama buat matriks 3 X 3,
kemudian matriks 3 X 3 dibentuk vektor menjadi [0, 0, 0: 0, 1, 1: 0, 1, 1],
selanjutnya diurutkan 000001111. Berdasarkan hasil pengurutan maka

didapatkan nilai tengah (median) yang memiliki nilai 0, sehingga yang awalnya

nilai 1 berubah menjadi 0 begitu selanjutnya.

g 2 g (])- g > ol1 o Matriks dijajarkan:
o1 1 1 o 111 000011011
01110 1 1 1 Matriks diurutkan:
01110 1 1 1 ooo001111
01910 111 Nilai tengahnya: 0
01110 011
00010 b. Citra Output

a. Citra Input Median Filtering

Gambar 2.6 Perhitungan Manual Median Filter (Listyalina, 2017)

2. Segmentasi Threshold Otsu
Segmentasi adalah proses pada citra digital yang terdapat suatu proses
penting yang sering digunakan sebagai preprocessing sebagai proses yang lain.
Segmentasi merupakan suatu proses untuk memisahkan sebuah objek dengan
objek lain atau antara objek dengan latar belakang (background) yang terdapat
pada sebuah citra (Gunawan, dkk., 2011). Secara umum, terdapat dua macam
pendekatan utama yaitu segmentasi tepi (edge-based) dan segmentasi daerah
atau wilayah (region-based) (Chusyairi, 2016). Segmentasi tepi merupakan

proses segmentasi untuk mendapatkan garis yang ada pada gambar dengan
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asumsi bahwagaris tersebut yang merupakan tepi dari objek yang memisahkan
objek satu dengan objek yang lain atau antara objek dengan latar belakang
(background). Segmentasi daerah merupakan proses segmentasi yang
dilakukan untuk mendapatkan daerah yang dipercaya adalah sebuah objek.
Kemudian untuk mendapatkan daerah tersebut, dilakukan analisis terhadap
kesamaan warna dan tekstur di setiap piksel yang ada pada sebuah citra.
Segmentasi yang digunakan pada penelitian ini local threshold
sehingga citra akan dibagi menjadi ke dalam beberapa wilayah dengan
diidentifikasi per wilayah untuk diketahui nilai thresholdnya. Threshold akan
mengkonversikan citra grayscale ke citra biner (hitam atau putih). Persamaan
2.8 threshold yang biasa digunakan adalah sebagai berikut (Muwakhid &

Nurdiyah, 2018).

1 jikaf(x,y) =T;

9(xy) = {0 jika f(x,y) <T; (2:8)

Metode threshold otsu berfungsi untuk membagi citra histogram
kedalam dua daerah yang bebeda secara otomatis. Pada threshold otsu
terdapat perhitungan yang harus dilakukan untuk mendapatkan nilai threshold
(Syafi'i, dkk., 2015). Langkah pertama harus diketahui jumlah piksel untuk
setiap tingkat keabuannya dengan melihat histogram citra. Tingkat keabuaan
citra dilambangkan dengan i sampai L. Level ke i dimulai dari 1 yang
merupakan piksel bernilai 0. Sedangkan nilai L maksimal level adalah 256
dengan piksel bernilai 255. Kemudian nilai ambang yang akan dicari dari

suatu citra grayscale dinyatakan dengan huruf k. Nilai & berkisar antara 0-(L-
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1) sehingga probabilitas setiap piksel pada level ke i tertulis pada Persamaan
2.9.

p=— (2.9)
Keterangan :
P; : Probabilitas piksel ke-i
n; : Jumlah piksel dengan tingkat keabuan i
N :Total jumlah piksel pada citra

Langkah kedua yaitu menghitung nilai jumlah kumulatif, rerata kumulatif,

dan intensitas global berturut-turut dapat dilihat pada Persamaan 2.10, 2.11,

dan 2.12.
k
00 =) p (2.10)
i=0
k
u) =) ip (211)
i=0
L-1
pr(k) = ) ip; (2.12)

]
(=

i

Langkah ketiga adalah menghitung varian antar kelas (between class
variance) yang digunakan untuk mencari nilai ambang dari sebuah citra
grayscale, yang dijadikan nilai acuan untuk mengubah citra grayscale ke citra
biner karena masing-masing citra memiliki nilai ambang atau nilai threshold
yang berbeda-beda berikut pada Persamaan 2.13.

[urw(k) — u(k)]?
w(k)[1 - wlk)]

o2(k) = (2.13)

Kemudian hasil dari perhitungan between class variance dihitung nilai
maksimal yang akan digunakan sebagai threshold (nilai ambang) k, berikut

pada Persamaan 2.14.
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o (k") = max,<,q;, of (k) (2.14)
Keterangan :
w (k) : Jumlah Kumulatif
u(k) : Rerata Kumulatif
ur (k) : Rerata Intensitas Global
o2 : Nilai Ambang
L=0123,...,L-1
setelah mealui semua tahap dari segmentasi threshold otsu, selanjutnya citra

akan diekstraksi menggunakan transformasi wavelet haar.

3. Discrete Wavelet Transform (DWT) Haar
Proses ekstraksi citra merupakan salah satu proses yang sangat penting
dalam pengenalan pola, karena metode ekstraksi citra yang tepat akan mampu
memberikan informasi yang detail tentang kelas suatu citra. Proses ekstraksi
juga disebut dengan reduksi atau pengurangan. Dalam tugas akhir ini akan
dilakukan penelitian untuk ekstraksi citra menggunakan Transformasi
Wavelet (DWT) Haar. Transformasi wavelet merupakan suatu metode yang
digunakan dalam ekstraksi citra untuk menghasilkan fitur atau ciri suatu citra.
Transformasi wavelet mewakili sebuah gambar (sinyal) didalam versi yang
sudah diterjemahkan dari mother wave (fungsi dasar yang diunakan dalam
transformasi melalui translasi dan penskalaan sehingga dapat menentukan
karakteristik yang dihasilkan), memperoleh perwakilan yang berbeda dari

gambar asli didalam domain ruang (Guijarro, dkk., 2015).
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Penjelasan transformasi wavelet adalah pentransformasian sinyal
diskrit menjadi koefisien-koefisien wavelet yang diperoleh dengan cara
menapis sinyal menggunakan dua buah penapis yaitu tapis pelewat tinggi dan
tapis pelewat rendah (Suma'inna & Gumilar, 2013). Wavelet adalah keluarga
fungsi yang dihasilkan oleh wavelet basis Y yang disebut dengan mother
wavelet. Operasi matematika yang menjadi dasar utama wavelet yaitu ada dua
macam operasi sebagai berikut (Sutarno, 2010):

1) Penggeseran, contohnya (x — 1), ¥ (x — 2), Y(x — b)
2) Penyekalaan, contohnya ¥ (2x), ¥ (4x), ¥ (%)

Dua operasi matematika diatas apabila di kombinasikan maka menghasilkan
keluarga wavelet. Rumus umum keluarga wavelet terdapat pada Persamaan

2.15.

Pap () = ——1p (x — b) (2.15)

lal g
Keterangan :
a,b € R;a # 0 (R: bilangan real)
a : parameter penyekalaan (dilatasi)

b : parameter penggeseran posisi (translasi) pada sumbu x

|a| : normalisasi energi yang sama dengan energi induk.
Proses transformasi wavelet dilakukan dengan cara konvolusi atau
dengan proses pererataan dan pengurangan secara berulang. Penerapan
transformasi wavelet telah banyak dilakukan pada aplikasi pengolahan isyarat

dan pengolahan citra. Macam-macam transformasi wavelet juga sangat
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banyak salah satunya yang akan digunakan pada penelitian ini yaitu
transformasi wavelet haar dua dimensi, hal ini dikarenakan citra adalah
sebuah bentuk sinyal dalam ruang dimensi dua. Wavelet haar merupakan
jenis wavelet yang mempunyai sebutan “compactly supported” yang mana
metode ini didukung dengan kategori ortogonal yang lengkap. Metode haar
adalah bagian dari wavelet yang paling tua dan sederhana (Sunjoyo, dkk.,

2016). Pada wavelet haar fungsi penskalanya ditunjukkan pada Gambar 2.7.

a a5 1

Gambar 2.7 Fungsi Penskala Wavelet Haar (Prihartono, dkk., 2011)

Penerapan metode wavelet pada citra yaitu menapis citra dengan tapis
wavelet. Panjang tapis wavelet haar adalah 2. Kemudian penapisan ini
menghasilkan 4 subbidang citra dari citra asal, keempat subbidang citra ini
berada pada lingkungan wavelet. Keempat subbidang ini adalah tapis pelewat
rendah-pelewat rendah (LL), tapis pelewat rendah-pelewat tinggi (LH), tapis
pelewat tinggi-pelewat rendah (HL), dan tapis pelewat tinggi-pelewat tinggi
(HH). Tapis pada citra disebut dengan dekomposisi. Dekomposisi sebagai
masukannya yaitu citra pelewat rendah-pelewat rendah (LL) untuk
mendapatkan tahap dekomposisi selanjutnya. Level atau aras pada wavelet
haar sampai dengan tak hingga. Proses penentuan level atau aras yaitu

tergantung ukuran dari citra yang digunakan. Misalkan pada sebuah citra
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dengan ukuran 2™ maka diperlukan sebanyak » level yang berfungsi untuk

melakukan dekomposisi penuh sehingga bisa dikatakan kompleksitas.

columns
i, L l
rowWs Ifx) "1 L z
L :
™ K > 211 c_ahmins.
H
hix) : ¥ 2
columns
Iy
FOWs L [
> 1 | 2
' ifx) |
H
» > 1 » |
| hix) 5 ! columns
H T
» | 1|2
hix] v

Gambar 2.8 Struktur dari Dekomposisi Transformasi Wavelet Diskrit Haar (Guijarro, dkk.,
2015)

Pada Gambar 2.8 akan diberikan sebuah citra yang didekomposisi
menggunakan tapis H merupakan tapis lolos tinggi dan L merupakan tapis
lolos rendah dengan wavelet 2D sehingga menghasilkan koefisien LL, LH,
HL, dan HH. Tapis LL menyatakan bagian koefisien yang diperoleh melalui
proses tapis pelewat rendah dilanjutkan dengan tapis pelewat rendah juga.
Citra pada bidang ini hampir sama dan merupakan bentuk lebih halus dari
citra aslinya sehingga koefisien pada bidang LL dikenal dengan komponen
approksimasi. Tapis LH menunjukkan bidang koefisien yang diperoleh
melalui tapis pelepas rendah kemudian dilanjutkan dengan tapis pelewat
tinggi. Koefisien pada bidang ini menunjukkan citra tepi dalam arah
horisontal. Tapis HL menunjukkan bagian yang diperoleh melalui proses

tapis pelewat tinggi dan dilanjutkan dengan tapis pelepas rendah. Koefisien
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pada bidang ini menunjukkan citra tepi dalam arah vertikal. Tapis HH

menunjukkan proses yang diawali dengan pelewat tinggi dan dilanjutkan

dengan pelewat tinggi yang menunjukkan citra tepi dalam arah diagonal.

Berikut contoh suatu citra MRI otak dekomposisi dari level 1 sampai dengan

level 3 pada Gambar 2.9.

LLz

LH3

ilT.z

HH3

LHj

LL; | L,

HL,|un,

Lty

Hi;

HHz

LH;

HLy

HHY

Normal brain MR image

Level-1

Level-2

HLj

HH|

Level-3

Level-3 wavelet coeflicients

Gambar 2.9 Diagram Hasil Dekomposisi Wavelet Level 3 Citra MRI (Nayak, dkk., 2015)

Pada penelitian ini transformasi wavelet digunakan untuk mendapatkan

fitur energi dan koefisien wavelet pada suatu citra dengan proses uji coba

dekomposisi sebanyak beberapa level (Singh, dkk., 2015). Fitur koefisien

wavelet yang dicari yaitu nilai mean dan standar deviasi pada setiap level

(subband)/ subbidang. Proses memperoleh fitur citra dapat dilakukan dengan

cara menghitung jumlah atau nilai piksel yang ditemui pada saat pengecekan
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yang dilakukan dalam berbagai arah yaitu vertikal, horizontal, diagonal kiri,
diagonal kanan dalam koordinat kartesian dari suatu citra digital. Fitur-fitur

tersebut antara lain:

1. Energi
Fitur merupakan sebuah karakteristik unik dari suatu citra atau objek
sehingga dalam citra tersebut adalah pembeda antar citra satu dengan citra
lainnya. Energi pada transformasi wavelet berguna sebagai masukan dan
perhitungan jarak euclidean yang kemudian digunakan untuk menentukan
kesamaan atau kemiripan dan ketidaksamaan dua wvektor fitur. Tingkat
kemiripan atau kesamaannya dinyatakan dengan suatu skor atau ranking. Jika
nilai ranking rendah maka semakin dekat kemiripan atau kesamaan kedua
vektor citra tersebut. Rumusnya disajikan pada Persamaan 2.16 (Singh, dkk.,

2015) (Sugiarto & Fahmi, 2017):

1 M N 2
E = —Z Z Xi i 2.1
MZ X NZ -1 ]=1| lJ| ( 6)

Keterangan :
E = energi transformasi wavelet
M X N = ukuran sub citra hasil dekomposisi

X; ; = koefisien wavelet

ij
2. Rata-rata (Mean)

Fitur ini menunjukkan ukuran pemusatan nilai daerah citra. Rumus rata-

rata wavelet pada Persamaan 2.17 (Singh, dkk, 2015):
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1 M N
K=~ Nziﬂ ijllxi.fl (2.17)

Keterangan :
U = rata-rata transformasi wavelet

M x N = ukuran sub citra hasil dekomposisi
X;; = koefisien wavelet
3. Standar Deviasi
Pada fitur standar deviasi kita akan mengetahui keseragaaman piksel dari
sebuah citra. Rumus standar deviasi pada Persamaan 2.18 (Sugiarto & Fahmi,

2017):

M N
1 2
i=1 j=

Keterangan :
STD = standar deviasi transformasi wavelet

M x N = ukuran sub citra hasil dekomposisi

X; ; = koefisien wavelet

i,j

U = rata-rata

Pada penelitian ini akan digunakan 3 fitur ciri ekstraksi citra
menggunakan descrete wavelet transform yaitu energi, rata-rata, dan standar
deviasi (Singh, dkk., 2015) (Guijarro, dkk., 2015). Energi digunakan untuk
perhitungan jarak euclidean yang kemudian digunakan untuk menentukan
kesamaan atau kemiripan dan ketidaksamaan dua vektor fitur, rata-rata dan

standar deviasi merupakan kelompok statistik yang tujuannya untuk
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mengetahui keseragaman serta pemusatan ssebuah data pada citra, Kemudian
vektor fitur ciri tersebut digunakan untuk input artificial neural network

menggunakan backpropagation.

E. Artificial Neural Network (ANN)

Artificial Neural Network merupakan salah satu sistem pemrosesan
informasi yang didesain dengan menirukan cara kerja otak manusia dengan
melakukan proses belajar melalui perubahan bobot sinopsis-nya. Artificial Neural
Network mampu mengenali kegiatan dengan berbasis data pada masa lalu
(Hermawan, 2006). Pada metode ini lebih efektif untuk penyelesaian prediksi atau
peramalan dan pengenalan pola. Seperti pada otak manusia, artificial neural
network juga terdiri dari beberapa neuron dan masing-masing neuron pada lapisan
yang berbeda saling terhubung satu dengan yang lain. Neuron adalah sebuah unit
pemroses informasi yang merupakan dasar operasi pada jaringan syaraf. Pada
artificial neural network, neuron-neuron ini dimodelkan berdasarkan
penyerdehanaan sel syaraf manusia. Setiap neuron pada jaringan menerima atau
mengirim sinyal dari atau ke neuron-neuron yang lain pada lapisan yang lain pula.
Pengiriman sinyal disampaikan melalui penghubung. Kekuatan hubungan yang
terjadi antara neuron-neuron yang saling berhubungan dinyatakan dengan bobot.
Perubahan yang terjadi selama proses pembelajaran adalah perubahan nilai bobot.
Nilai bobot akan bertambah, jika informasi yang diberikan oleh neuron yang
bersangkutan tersampaikan, sebaliknya jika informasi tidak disampaikan oleh suatu

neuron ke neuron lainnya, maka nilai bobot yang menghbungkan keduanya akan
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dikurangi. Neuron-neuron ini juga yang nantinya akan memproses input tersebut
kemudian mengirimkan hasilnya berupa sebuah output.

Pada dasarnya jaringan syaraf tiruan dibagi menjadi dua lapisan antara lain
lapisan input (input layer) dan lapisan output (output layer) yang mempunyai
jumlah node atau neuron yang berbeda (Anggriyani, 2015). Namun, adapula JST
(ANN) yang mempunyai satu lapisan lagi yang terletak diantara lapisan input dan
lapisan output yang disebut dengan lapisan tersembunyi atau sering disebut hidden
layer (Novitasari, Farida, & Puspitasari, Klasifikasi Menggunakan Metode Hybrid
Bayessian-Neural Network (Studi Kasus: Identifikasi Virus Komputer), 2016).
Lapisan-lapisan diatas, mempunyai konsep kerja masing-masing yaitu sebagai
berikut: lapisan input digunakan untuk menyatakan nilai sebuah pola sebagai input
jaringan. Input merupakan suatu kumpulan informasi yang diperoleh dari data yang
sedang diteliti. Lapisan tersembunyi merupakan lapisan yang tidak lansung
berinteraksi dengan dunia luar sehingga hasil output lapisan ini tidak diketahui.
Lapisan tersembunyi memperluas jaringan syaraf tiruan dalam menghadapi
masalah-masalah yang kompleks. Sedangkan lapisan output berugas sebagai
tempat keluaran hasil pemahaman jaringan terhadap data input. Tujuan dari
pembangunan jaringan syaraf tiruan adalah untuk mengetahui nilai output atau hasil
(Puspitaningrum, 2006). Jaringan syaraf ditentukan oleh 3 hal yaitu (Fausett, 1994):

1. pola hubungan antar neuron atau sering disebut arsitektur jaringan.
2. metode untuk menentukan bobot penghubung atau sering disebut algoritma.

3. fungsi aktivasi (fungsi untuk menghasilkan output).
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1. Backpropagation

Algoritma backpropagation adalah algoritma yang melatih jaringan dengan
menyebarkan error output mundur dari lapisan output sampai ke lapisan input. Error
ini berfungsi mengevaluasi turunan dari fungsi kesalahan untuk penyesuaian bobot
agar memperoleh output sesuai dengan target yang diinginkan (Yeung, dkk., 2010).
Algoritma ini dapat digunakan untuk banyak lapisan atau multilayer. Metode
backpropagation adalah metode dari bagian Artificial Neural Network yang populer
karena sangat baik dalam menangani masalah pengenalan pola-pola kompleks.
Algoritma backpropagation dibagi menjadi dua bagian yaitu algoritma pelatihan
dan algoritma pengujian. Didalam backpropagation ada tiga fase yaitu propagation
fase maju, propagation fase mundur, kemudian pemberian bobot. Algoritma
pelatihan menggunakan semua ketiga fase didalam backpropagation, sedangkan
algoritma pengujian hanya menggunakan fase maju (Puspitaningrum, 2006).

Backpropagation merupakan metode pelatithan terawasi (supervised
learning), artinya mempunyai target yang akan dicari. Ciri dari backropagation
adalah meminimalkan error pada output yang dihasilkan oleh jaringan. Algoritma
backpropagation, biasanya menggunakan jaringan multilayer yaitu terdiri dari
input layer (layer masukan), hidden layer (layer tersembunyi), output layer (layer

keluaran). Dibawah ini Gambar 2.10 adalah gambar jaringan multilayer.
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Gambar 2.10 Model Backpropagation Multilayer

Pada Gambar 2.10 diatas, terdapat lapisan input dengan banyaknya neuron input
(x¢» g=1, 2, 3, 4, 5). lapisan tersembunyi ada satu dengan banyaknya neuron
tersembunyi (z, r=1, 2, 3, 4, 5, 6, 7). dan lapisan output dengan banyaknya neuron
(s, s=1, 2, 3). Bobot-bobot yang menghubungkan neuron input ke-q menuju neuron
ke-r pada lapisan tersembunyi disimbolkan dengan wq, sedangkan vis adalah bobot-
bobot dari neuron ke-r pada lapisan tersembunyi yang menuju ke-s pada lapisan
output.
1. Fungsi Aktivasi
Fungsi ini digunakan untuk menentukan keluaran suatu
neuron atau lapisan. Fungsi aktivasi berguna sebagai
(net) /jaringan masukan yang merupakan kombinasi linear
masukan dan bobotnya (Syuhada, 2015). Berikut pada Persamaan

2.19.

f(net) = f ) x;w; (2.19)
2
Keterangan :

x; = nilai masukan
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w; = nilai bobot

i=12,..,n
Berikut ini fungsi aktivasi yang sering digunakan antara lain:
a. Fungsi threshold (batas ambang)
Fungsi ini dinyatakan dalam rumus matematika pada

Persamaan 2.20.

il (2.20)

b. Fungsi sigmoid

Fungsi ini digunakan karena nilai fungsinya terletak antara 0

dan 1. Berikut ini Persamaan 2.21.

fO) =1 (2.21)
Dapat diturunkan seperti Persamaan 2.22:
f'(x) = f)(1 - f(x)) (2.22)

c. Fungsi identitas
Fungsi identitas digunakan jika bentuk keluaran yang
diinginkan berupa sembarang bilangan riil. Berikut pada

Persamaan 2.23.

flx)=x (2.23)
2. Bias dan Threshold

Bias adalah sebuah unit masukan yang nilainya selalu sama
dengan 1. Bias digunakan untuk mengubah nilai threshold=0
(Syuhada, 2015). Sehingga rumus nilai keluaran unit penjumlah

pada Persamaan 2.24.
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n
net =b + Z XiW; (2.24)
i=1

Keterangan :

x; = nilai masukan
w; = nilai bobot
i=12,..,n

Sehingga fungsi threshold menjadi Persamaan 2.25:

net >0

net <0 (2.25)

f(net) = {_11”
3. Algoritma Pelatihan Backpropagation

Algoritma pelatihan backpropagation yang digunakan yaitu
algoritma propagasi balik. Algoritma propagasi balik adalah salah satu
teknik pada pelatihan jaringan saraf tiruanyang terdiri atas tiga tahap.
Tahap pertama adalah tahap propagasi maju yaitu pola masukan
dihitung maju mulai dari lapisan masukan hingga lapisan keluaran
dengan menggunakan fungsi aktivasi yang telah ditentukan. Tahap
kedua adalah tahap propagasi mundur yaitu selisih antara lapisan
keluaran jaringan dengan keluaran target yang merupakan kesalahan
yang terjadi atau error. Kesalahan tersebut di propagasikan mundur,
dimulai dari garis yang berhubungan langsung dengan unit-unit di
lapisan keluaran. Tahap ketiga adalah memodifikasi bobot untuk
menurunkan kesalahan yang terjadi (Siang, 2005). Tujuannya adalah

mengubah nilai bobot dan nilai bias untuk mengurangi perbedaan antara

lapisan output dengan target output. Algoritma ini sangat baik pada
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permasalahan mengenai pengenalan pola-pola kompleks dan biasanya

digunakan untuk jaringan multilayer (Gustianingsih, 2015). Algoritma

pelatihan untuk backpropagation (dengan menggunakan fungsi aktivasi

sigmoid) adalah sebagai berikut:

a.

b.

Inisialisasi semua bobot dengan bilangan acak kecil

Jika kondisi penghentian belum terpenuhi, lakukan langkah c-j
Setiap unit masukan menerima sinyal dan meneruskannya ke unit
tersembunyi diatasnya

Menghitung semua keluaran di unit tersembunyi z;(j = 1,2,..,p)
merupakan penjumlahan sinyal-sinyal input yang telah diberi

bobot serta biasnya dengan Persamaan 2.26 dan 2.27,

n
Z_Tletj = UjO + Z xivﬁ (226)

i=1

1
zj = f(z_netj) = W (227)

dimana z net; merupakan nilai keluaran jaringan dan z;
merupakan nilai fungsi dari z_net;.
Menghitung semua keluaran jaringan di unit y, (k =1,2,..,m)

dengan Persamaan 2.28 dan 2.29,

P
y_netk = Wgo + ZZjij (228)

j=1

1

T (2.29)

vi = f(y_nety) =
Menghitung faktor § unit keluaran berdasarkan kesalahan disetiap

unit keluaran y, (k = 1,2,..,m) dengan Persamaan 2.30,
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8 = (ty — yi) f/O-) = (ty, — yi) v (1 — vi) (2.30)

dimana §, merupakan unit kesalahan yang akan dipakai dalam
perubahan bobot layar dibawahnya yang berfungsi untuk
mengoreksi error. Berikut ini pada Persamaan 2.31.

Awyj = a 8, 7 (231)
dimana Persamaan tersebut akan dipakai untuk merubah bobot wy;
dengan laju percepatan a dan k = 1,2,..,m;j = 0,1,..,p
Menghitung faktor § unit keluaran berdasarkan kesalahan disetiap

unit keluaran z; (j = 1,2,..,p) dengan Persamaan 2.32,

m
6_net; = Z Oy Wi; (2.32)
k=1

Faktor § unit tersembunyi tersaji pada Persamaan 2.33.
8; = 6_net; f'(z_net;) = 5_net; z;(1 — z;) (2.33)
Menghitung perubahan bobot v;; yang akan dipakai untuk
merubah bobot vj; dengan Persamaan 2.34,
Avj; = a &; x; (2.34)
dimana j =1,2,..,p;i =0,1,..,n
. Menghitung semua perubahan bobot, Persamaan yang digunakan
untuk menghitung perbahan bobot garis yang menuju ke unit
keluaran pada Persamaan 2.35,
wyj(baru) = wy;(lama) + Awy; (2.35)
dimana k = 1,2,..,m;j = 0,1,..,p. Hitung perubahan bobot garis

yang menuju ke unit tersembunyi menggunakan Persamaan 2.36,



dimana j = 1,2,

vj;(baru) = vj;(lama) + Avj;

.p;i=01,..,n

F. Pengukuran Ketepatan Klasifikasi
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(2.36)

Pada hasil pembelajaran terkadang memberikan hasil klasifikasi yang tidak

tepat. Sehingga diperlukan proses wvalidasi sistem yang dianalisis dengan

mengamati sensitivitas, spesifikasi, dan akurasi (Akobeng, 2006). Pengamatan

tersaji pada Tabel 2.1.

Tabel 2.1 Hasil Uji Diagnosa

Disease
Disease Sum
Positive Negative
Present True Positive (TP) False Negative(FN) TP +FN
Absent False Positive(FP) True Negative (TN) FP + TN
Sum TP + FP FN + TN TP +FP +FN + TN
Keterangan :
TP = pasien memiliki penyakit dan hasil diagnosa tepat
TN = pasien tidak memiliki penyakit dan hasil diagnosa tepat
FP = pasien tidak memiliki penyakit tetapi hasil diagnosa menyatakan pasien
memiliki penyakit
FN = pasien memiliki penyakit dan hasil diagnosa menyatakan pasien tidak

memiliki penyakit

1. Sensitivitas

Sensitivitas merupakan suatu tes untuk mengidentifikasi pasien yang

tepat mempunyai penyakit dari semua pasien yang mempunyai penyakit

(Wong & Lim, 2011). Contohnya, hasil sensitivitas klasifikasi otak adalah 98%
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yang artinya bahwa pasien yang menderita glioma (tumor otak) jika melakukan
uji diagnosa maka pasien tersebut berpeluang 98% positif menderita glioma

(tumor otak). Diberikan rumus pada Persamaan 2.37 (Akobeng, 2006):

TP
PP o
sensitivitas TP+ FN X 100% (2.37)

2. Spesifitas

Spesifitas merupakan suatu tes untuk mengidentifikasi pasien yang tepat
tidak memiliki penyakit dari semua pasien yang tidak memiliki penyakit
(Wong & Lim, 2011). Contohnya, hasil spesifitas klasifikasi otak adalah
sebesar 98% bermakna pasien yang tidak menderita glioma (tumor otak) jika
melakukan uji diagnosa, pasien tersebut berpeluang 98% tidak menderita

glioma (tumor otak). Diberikan rumus pada Persamaan 2.38 (Akobeng, 2006):

spesifitas = x 100% (2.38)

TN + FP
3. Akurasi
Akurasi merupakan suatu tes untuk mengidentifikasi dengan tepat
kondisi pasien sebenarnya (hasil positif maupun hasil negatif yang tepat).
Contohnya, hasil akurasi sebesar 98% bermakna jika pasien yang melakukan
uji diagnosa maka hasil diagnosa tersebut 98% akurat, baik pasien yang

mempunyai glioma (tumor otak) maupun pasien yang otaknya normal.

Diberikan rumus pada Persamaan 2.39 sebagai berikut (Anggriyani, 2015):

C
akurasi = N X 100% (2.39)

Keterangan :
C = banyaknya klasifikasi yang tepat

N = total keseluruhan data



BAB III

METODE PENELITIAN

Pada bab ketiga yaitu metode penelitian akan dibahas mengenai jadwal
penelitian, lokasi penelitian, sumber data, teknik analisis data, dan rancangan sistem
atau alur dalam penelitian ini. Semua proses didalam penelitian akan dibahas di

dalam bab ketiga ini.

A. Jenis Penelitian

Pada penelitian ini termasuk kedalam jenis penelitian kuantitatif. Penelitian
kuantitatif yang dimaksud yaitu penelitian ini menggunakan data nominal atau
angka. Data yang digunakan berupa citra, kemudian akan diolah/diekstraksi
sehingga didapatkan sebuah kumpulan bilangan yang dibentuk menjadi sebuah
matriks, nantinya akan digunakan untuk proses selanjutnya yaitu klasifikasi.
Dikarenakan dalam penelitian ini menggunakan citra (matriks) dan terdapat

perhitungan untuk menentukan hasil dari klasifikasi.

B. Lokasi Penelitian
Penilitian ini akan dilakukan di Universitas Islam Negeri Sunan Ampel
Surabaya yang bertempat di jalan Ahmad Yani No. 117, Jemur Wonosari,

Wonocolo, Surabaya
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C. Sumber Data

Data yang digunakan dalam tugas akhir ini berupa citra hasil MRI otak yang
diperoleh dari web Atlas. Web atlas merupakan nama web yang memberikan
informasi maupun data citra khusus otak seperti data citra otak normal, data citra
glioma (tumor otak), citra kanker otak, dan lain sebagainya (Johnson & Becker,
2018). Pada penelitian ini data yang digunakan berjumlah 60 data citra yang terdiri
dari otak normal dan glioma. Data tersebut akan digunakan untuk proses training
dan testing dengan jumlah 48 data training dalam mendapatkan pola pada proses
klasifikasi dan 12 data testing dalam menguji ketepatan suatu sistem yang
dirancang. Selanjutnya, data diproses untuk sistem diagnosis glioma (tumor otak)
dengan data citra kondisi otak normal hingga yang mengalami glioma selanjutnya
akan diklasifikasikan kedalam 2 kelompok. Klasifikasi dua kelompok tersebut
adalah normal dan tumor (glioma). Contoh Gambar 3.1 adalah citra MRI otak yang

digunakan dalam penelitian.

Gambar 3.1 Contoh Data Citra MRI Otak (Halimatussadiah, 2017)
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D. Teknik Analisis Data
Data dalam penelitian ini dibagi menjadi dua yaitu data training dan data
testing. Data tersebut diperoleh dari hasil ekstraksi citra yang telah dilakukan
sebelumnya. Data fraining digunakan untuk mencari model terbaik, sedangkan data
testing berfungsi untuk menguji ketepatan model dari hasil data ¢training. Penelitian
ini menggunakan data training dan testing dengan komposisi 80% dan 20% serta
75% dan 25% dari seluruh data (Hota, 2013).
Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah berupa citra MRI otak.
Total keseluruhan data yang digunakan pada penelitian ini sebanyak 60 data citra
MRI otak. Pertama dilakukan perbaikan citra MRI otak Selanjutnya akan dilakukan
segmentasi (pemisahan objek dan latar belakang/background) menggunakan
Threshold Otsu, kemudian ekstraksi citra menggunakan Discrete Wavelet
Transform (DWT) Haar yang menghasilkan fitur wavelet. Fitur wavelet diperoleh
dengan analisis tekstur. Analisis tekstur yang digunakan adalah energi, rata-rata,
dan standar deviasi yang berupa vektor. Nilai dari ketiga tekstur yang berupa vektor
akan digunakan sebagai input pada model Artificial Neural Network. Sebelum
digunakan untuk data inputan ke dalam model, terlebih dahulu menentukan data
training dan data festing yang nantinya akan digunakan untuk metode pembelajaran

algoritma backpropagation.
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E. Rancangan Sistem

Proses pengolahan data menggunakan model Artificial Neural Network

dengan studi kasus pada citra MRI otak dapat ditunjukkan pada Gambar 3.2.

: Preprocessing Citra
. Adaptive .
-> Citra MRI Grayscale |=>»| Cropping |=>»| Histogram |=—> Me.dzan
Otak oo Filter
l Equalization

[ — |

———————————————————— | | Segmentasi Citra l

|

l Ekstraksi Citra DWT Haar (—=—=— Threshold Otsu l
|

. 2§ 2 ANEEEEEEEEE L W .
s Lagmw
|

|

|

|

|

Energi Rata-rata Standar Deviasi

Pelatihan pada Model
Backpropagation

I

|

|

I

l Klasifikasi Artificial l
l Neural Network B

| (ANN) Pengujian pada Model
I

I

I

I

I

I

I

|
|
I
|
I
I
Backpropagation l
|
|
|
|
|
|
|

|

Uji Validasi pada Model
Backpropagation

Hasil Klasifikasi

1

Gambar 3.2 Diagram Alir Klasifikasi Pengolahan citra Artificial Neural Network
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Penjelasan proses:

Langkah pertama preprocessing image yaitu,

1.

Data berupa citra MRI otak yang terdiri dari otak normal dan glioma,
selanjutnya citra diubah menjadi citra grayscale, kemudian dilakukan
cropping agar citra menjadi lebih fokus ke objek yang dibutuhkan.
Kemudian citra diperbaiki kualitasnya dengan proses adaptive histogram
equalization agar intensitas keabuan pikselnya relatif sama dengan
menggunakan Persamaan 2.5 atau 2.6.

Selanjutnya citra diperhalus dan diperbaiki dari noise-noise dengan

menggunakan median filter pada Persamaan 2.7.

Langkah kedua segmentasi citra yaitu,

1.

Setelah itu dilakukan segmentasi yaitu pemisahan objek dengan background

dengan menggunakan metode 7hreshold Otsu.

Langkah ketiga ekstraksi citra yaitu,

1.

Citra hasil segmentasi diproses menggunakan Discrete Wavelet Transform
Haar dengan melihat dari histogram citra sehingga diperoleh fitur-fitur
wavelet dan level dekomposisi yang digunakan adalah dengan coba-coba
mulai dari angka 1 sampai dengan 7.

Kemudian hitung nilai fitur (energi, rata-rata, dan standar deviasi)
menggunakan rumus yang di bab sebelumnya yaitu 2.16, 2.17, dan 2.18.
Selanjutnya akan digunakan sebagai input berupa vektor dari fitur wavelet

untuk proses klasifikasi.
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Langkah keempat klasifikasi citra yaitu:

1. Pelatithan pada model backpropagation yaitu digunakan sebuah metode
klasifikasi  backpropagation dengan propagasi balik. Proses pelatihan
menggunakan propagasi balik pada Gambar 3.3.

2. Kemudian setelah dilakukan proses pelatihan data citra diuji menggunakan
model backpropagation. Proses pengujian dijelaskan pada Gambar 3.3
berikut.

3. Selanjutnya model yang sudah jadi diuji menggunakan sensitivitas,
spesifitas, dan akurasi dengan rumus 2.37, 2.38, dan 2.39.

4. Setelah itu akan dihasilkan klasifikasi yaitu otak normal dan glioma.

Proses training dan testing : Data yang digunakan pada proses training adalah
vektor dari fitur energi, rata-rata, dan standar deviasi sebanyak level
dekomposisi wavelet yang digunakan pada proses ekstraksi citra. Kemudian
inisialisasi semua bobot dengan bilangan acak kecil, bias dengan nilai I,
learning rate sebesar 0,1, maksimum epoch, target erorr, dan target output serta
jumlah lapisan tersembunyi yang digunakan yaitu 1. Selanjutnya fungsi aktivasi
yang digunakan dalam penelitian ini yaitu fungsi sigmoid. Kemudian setiap unit
lapisan masukan menerima sinyal dan meneruskannya ke unit lapisan
tersembunyi. Selanjutnya dilakukan propagasi maju backpropagation. Apakah
kondisi untuk berhenti yaitu nilai error dan output terpenuhi?. Jika Tidak, maka
lakukan propagasi mundur untuk mengoreksi error dan memperbarui bobot.
Jika Ya, maka pelatihan selesai dan didapatkan nilai bobot yang baik untuk

digunakan dalam proses pengujian. Model terbaik backpropagation didapatkan
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kemudian dilakukan testing, sehingga didapatkan hasil klasifikasi berupa otak

normal atau glioma (tumor otak).
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8 Proses Training
]

Y.

Matriks Training
Fitur Citra GLCM

Hitung faktor sigma
di lapisan keluaran

A 4

Inisialisasi
) 2
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di lapisan
tersembunyi

Y.

A
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Gambar 3.3 Diagram Alir training dan testing citra menggunakan propagasi balik
Backpropagation




BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab keempat membahas hasil yang diperoleh dari penerapan metode
Artificial Neural Network (ANN) untuk identifikasi tumor pada otak melalui citra
MRI otak dan pengujian sistem sesuai dengan rancangan sistem yang telah dibahas

pada bab ketiga.

A. Ekstraksi Citra Otak

Ekstraksi citra merupakan rangkaian pengolahan citra dengan mengambil
informasi penting yang kita butuhkan dari citra. Proses ini dilakukan untuk
mendapatkan objek yang berisi informasi penting dan nantinya akan dilakukan
klasifikasi. Tahapan sebelum mengekstraksi citra otak terdiri dari perbaikan citra
berfungsi untuk memperbaiki kualitas citra yang akan digunakan termasuk
didalamnya ada proses preprocessing dan segmentasi yang kemudian dilanjutkan

ke tahapan ekstraksi citra.
1. Preprocessing Citra Otak

Pada tahap preprocessing citra bertujuan untuk memperbaiki kualitas citra
sehingga diperoleh ciri yang baik dari citra tersebut. Tahap-tahapnya antara
lain:

a. Data
Pada penelitian ini digunakan data berupa citra MRI otak yang
diperoleh dari web Atlas. Web atlas merupakan web yang menyajikan

informasi data citra otak seperti citra otak normal, citra glioma (tumor
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otak), citra kanker otak, citra alzheimer, dan lain sebagainya. Data yang
digunakan berjumlah 60 buah citra otak yang terdiri dari citra otak
normal dan citra glioma. Citra glioma ditandai dengan adanya warna
yang mencolok yaitu lebih putih di area bagian supratentorial. Contoh

citra yang digunakan seperti pada Gambar 4.1.

b)

Gambar 4.1 a) Citra Normal, b) Citra Glioma (4stuti & T, 2012)

Data tersebut dibagi menjadi dua yaitu data latih dan data uji
masing-masing persentase 80% dan 20% serta sebanyak 48 buah citra
dan 12 data citra. Selanjutnya citra tersebut diproses untuk identifikasi
tumor pada otak.

b. Grayscale

Proses grayscale bertujuan untuk mengubah citra RGB menjadi citra
keabuan agar rentang pikselnya lebih kecil dan mudah untuk dilakukan
ke proses berikutnya. Proses ini dilakukan karena citra hasil MRI
mempunyai nilai piksel warna (Red, Green, Blue) sehingga harus di
grayscale agar nilai piksel citranya mudah untuk di proses. Misalkan

citra MRI otak dengan jumlah piksel warnanya (Red, Green, Blue)
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sebanyak 15333, kemudian citra tersebut diubah kedalam citra
grayscale dengan Persamaan 2.1.

(R+G+B)
S=——F—

. (4.1)

gs =22 = 5111 (4.2)

Jumlah piksel keabuan yang diperoleh yaitu sebesar 5111 dengan
rentang piksel keabuan bernilai 0-255 yang berada diantara warna hitam
nilai piksel mendekati 0 dan warna putih mendekati nilai 255.
Dikarenakan citra yang digunakan banyak maka perlu adanya bantuan
program untuk mengubah citra RGB ke citra grayscale yaitu dengan
syntax atau function I=rgb2gray(l) pada software matlab sehingga

hasilnya seperti pada Gambar 4.2.

Citra Asli Citra Grayscale

Gambar 4.2 Citra Hasil Proses Grayscale
c. Cropping
Pada tahap ini citra grayscale di crop atau dipotong dengan tujuan
memperkecil citra dan memfokuskan objek citra yang diperlukan.
Proses cropping dilakukan dengan batas crop atau potongan citranya

yaitu pada batas tulang tengkorak. Program pada software matlab yaitu
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menggunakan syntax for (perulangan). Hasil dari proses cropping

dengan menggunakan matlab pada Gambar 4.3.

Citra Grayscale Croping Citra

Gambar 4.3 Citra Hasil Proses Cropping

Misalkan citra asli awalnya mempunyai nilai matriks dengan

ukuran 15 X 15 seperti Gambar 4.4.

5 |24 |8 |55 |15 |190|215 | 168|168 | 216|186 [230|27 |40 |27
-1{] .l30 12 .10 186 212. 40 i 225I 21112 l.212 225.200 50 |33 j
12 127 |30 :18 190 (136 (45 |47 |27 |8 |12 110:185 186 | &
24112 |33 (2111212150 (70 |55 |5 |55 |10 |24 |24 (2155
35 |24 |25 j225 21111065 |10 |15 |230]215 225j2? 220 | 24
8§ |55 |47 |200|130(215|33 |30 (18 |200(120|8 |5 |180|47
g |15 |24 _'215 150 | 168 (50 |25 |212|27 |130 150_'186 1580 |45
15 |18 [230|190|216 |15 |186 /19010 |12 |216|110|185|45 |55
27 130 220'230 110 (47 (220|200 | 18515 |216 |10 'EIJEI' 65 |50
10 |47 |90 |220|130|24 |12 |15 |24 |230|230|200|225|20 |30
-5 .lBD 30 .225 225 |8 | 19[]” 23EII 236 |8 l.236 230.-‘15 0 |24 j
& |30 |80 :12 200|185 | 200 | 211|225 |12 (215355 :?D 10 |15
24 190 |65 |8 |55 [215(55 |50 |24 |& |30 |200|24 (24 |27
15 |47 |55 |47 |20 |180|220|8 |200|212|27 (1308 |15 |13
15 127 |30 |70 (24 (8 (180 )225|5 |45 |186|211|90 (70 |18

Gambar 4.4 Contoh Nilai Citra
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Kemudian dilakukan cropping dengan batas yang diambil adalah
tulang tengkorak paling luar yaitu diambil nilai warna keabuan yang
mendekati putih atau mendekati nilai kurang dari sama dengan 255. Jika
nilai mendekati putih atau mendekati nilai kurang dari sama dengan 255
maka itu merupakan batas dari cropping. Hasil nilai citra pada proses

cropping ditunjukkan pada Gambar 4.5.

8 |55 |15 |190|215 168|168 (216 |186 230 |27 |40
12 |10 | 186|212 |40 |225|211 |12 |212|225 20050
30 |18 |1%0|186 |45 |47 [27 |8 |12 |110/185 1836
33 |211 (212|150 |70 |55 [5 |55 |10 |24 |24 |215
25 |225|211 (110 |65 |10 |15 |230 (215|225 |27 |220
47 |200[130(215 (33 |20 |18 [200|120(8 |5 |1%0
24 | 215|150 168 |50 |25 |212 |27 |130|150]/ 188|130
230 | 190 | 216 |15 |186 190 |10 |12 |216|110/185 |45
220 | 230 | 110 |47 |220 | 200|185 |15 |216 |10 |200 (65
90 |220(130|24 |12 |15 |24 |230 (230|200 22520
50 |225|225|8 |190 230|236 |8 |236|2230 |45 |30
80 |12 |200 185|200 211 |225|12 |215|55 |70 |10
65 |8 |55 [215(55 |50 |24 |8 |30 |200|24 |24
55 |47 |20 |1s0|220|8 |200|212|27 |190|8 |13
Croping Citra 30 |70 |24 |8 |190|225|5 |45 |136|211 |90 |70

Gambar 4.5 Nilai piksel Keabuan Citra Hasil Cropping

d. Adaptive Histogram Equalization
Proses ini bertujuan memperbaiki kontras dari citra MRI otak
menggunakan metode Adative Histogram Equalization agar kontras
pada citra merata sehingga warna piksel keabuannya relatif sama.
Proses perhitungan metode adaptive histogram equalization prinsipnya
sama dengan histogram equalization bedanya AHE memakai blok.
1) Diberikan sebuah citra MRI otak grayscale. Misalkan citra

grayscale berukuran 20 X 20. Ditentukan ukuran bloknya
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yaitu ukuran 10 X 10. Pengambilan nilainya pada Gambar

4.6.

o |1 |2 [3 &[5 |6 [7 |& |s
1 |s |29 |40 |44 |39 11112681 |108
0 |8 [40 |55 |25 [so |55 150154154
15 |25 |186]35 |39 |135] 115 186|150 254
30 |35 |136|115| 10 |135| 115|186 150|254 |
10 |40 [254(125 |25 [10 |25 |49 @0 |70
150) 140|115 |24 |25 |122]132] 132 |50
125 | 254 [ 115 {150 | 50 [122] 1221710171 | 1m
210]225] 122 |55 |65 [136] 136|136 186 254
20050 23 |70 |52 [108] 210|210 254 | 25s

20 |70 (39 |90 |52 [108|200)|200) 229|229

LT S - T T R T ]
m

Croping Citra

a) Citra Grayscale b) Pengambilan Nilai Citra grayscale

Gambar 4.6 Pengambilan Nilai Citra Pada Proses AHE

Proses selanjutnya yaitu menghitung nilai piksel, frekuensi,
dan jumlah distribusi dari nilai skala keabuannya
berdasarkan proses sebelumya. Nilai keabuan Perhitungan
manualnya tersaji pada Tabel 4.1.

Selanjutnya menghitung nilai keabuan dari hasil perhitungan
jumlah distribusi menggunakan Persamaan 2.6 sebagai
berikut. Dibawah ini merupakan contoh perhitungan untuk
skala keabuan 10 dan 20 pada Persamaan 4.3 dan 4.4 dengan
mengalikan nilai jumlah distribusi skala keabuan dengan 2
pangkat ukuran blok citra yang digunakan dikurangi 1
kemudian dibagi dengan ukuran citra sebenarnya lebar kali

tinggi selanjutnya hasilnya dibulatkan ke angka terdekat.

K = d 4210 -1) _ d(4092)_41 43
0 = roun T0x 10 = roun 100/~ (4.3)
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Ko = round (22-~ V) _ d(2046>—20 4.4
o0 = roun 10x10 = roun 100/~ (4.9

Kemudian untuk hasil perhitungan dari seluruh nilai skala
keabuan tersaji pada Tabel 4.2.

Tabel 4.1 Perhitungan Distribusi Nilai Keabuan

Skala Frek | Jumlah Distribusi
Keabuan
10 4 4
20 2 442=6
15 1 6+1=7
30 1 7+1=8
5 2 8+2=10
125 2 10+2=12
210 3 1243=15
200 3 15+3=18
229 3 1813=21
8 1 2H1=0>
25 4 20+4=26
35 3 26+3=29
40 3 29+3=32
150 5 32+5=37
254 6 37+6=43
171 3 43+3=46
81 1 46+1=47
154 2 47+2=49
50 3 49+3=52
70 3 50+3=55
29 1 55+1=56
186 5 56+5=61
136 5 61+5=66
140 1 66+1=67
115 5 67+5=72
122 3 7243=75
39 4 75+4=79
55 3 79+3=82
90 2 82+2=84
44 3 8443=87
65 1 87+1=89
58 2 89+2-91
108 3 91+3=94
111 1 94+1=95
116 1 95+1=96
132 2 96+2-98
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Tabel 4.2 Hasil Perhitungan Nilai Keabuan Adaptive Histogram Equalization

Skala Frek Hasil Keabuan
Keabuan

10 4 41
20 2 20
15 1 10
30 1 10
5 2 20
125 2 20
210 3 200
200 3 210
229 3 214
8 1 10
25 4 41
35 3 31
40 3 31
150 5 100
254 6 220
171 3 31
81 1 10
154 2 90
50 3 31
70 3 31
29 1 10
186 5 60
136 5 51
140 1 53
115 5 40
122 3 35
39 4 20
55 3 31
90 2 15
44 3 31
65 1 10
58 2 25
108 3 40
111 1 10
116 1 10
132 2 20

4) Langkah selanjutnya yaitu hasil keabuan pada Tabel 4.2
dimasukkan kedalam matriks awal. Misal matriks awal nilai
keabuannya 10 setelah diperoleh hasil perhitungan
histogram nilai keabuan 10 diganti dengan nilai 41. Matriks

hasil perhitungan histogram tersaji pada Gambar 4.7.
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Gambar 4.7 Matrik Hasil Perhitungan Adaptive Histogram Equalization

Kemudian diulangi langkah diatas dengan menggunakan blok 10 x 10

hingga ke seluruh area citra sehingga histogram citra yang digunakan

menjadi rata.

Pada penerapan di kompoter digunakan function JJ = adapthisteq(J)

di software Matlab R2015a. Citra hasil peningkatan histogram di

matlab pada Gambar 4.8. Berdasarkan Gambar 4.8 diperoleh kontras

citra otak yang lebih jelas dan warna gelap terangnya lebih rata.

Citra Adaptive HE

Gambar 4.8 Citra Hasil Proses Histogram Equalization Adaptive
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e. Median Filter

Pada proses perbaikan citra terdapat metode untuk menghilangkan
derau atau noise pada citra yaitu dengan menggunakan median filter
salt and pepper. Function yang digunakan pada program median filter
yaitu JJ=imnoise(JJ, ‘salt & pepper’) dan he=medfilt2(JJ). Hasil dari
proses median filter dengan menggunakan function di matlab pada

Gambar 4.9.

Citra Median Filter

Gambar 4.9 Citra Hasil Proses Median filter

Citra yang dihasilkan pada proses tersebut lebih halus (smooth) dan
jelas. Contoh perhitungan manualnya yaitu sebagai berikut. Langkah
pertama ambil nilai citra yang berupa matriks 9 X 9 seperti pada

Gambar 4.10.
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i) |0 1 2 3 4 3 6 7 8
41 -_5 . 10 |31 (31 I?_U 10 |10 |10
20 10 |31 |55 |41 |31 (31 |100]|S%0
10 |41 |60 |31 |35 |51 [40 |60 |100
10 |31 |51 |40 |41 |51 (40 |60 |100
41 31 | 25420 (41 |41 |31 |31 |13
20 100153 (40 |31 |41 (35 (20 |20
20 |220(40 |100|31 |35 [35 |31 |31

200214 |35 |31 |10 |51 [51 |60 |60

210 31 . 20 |21 (25 .40 200 | 200 | 220

||| B W=D

Citra Adaptive HE

Gambar 4.10 Contoh Matriks Nilai Keabuan Adaptive Histogram Equalization

Langkah kedua adalah membuat mask ukuran 3 X 3 setelah itu dicari
nilai tengahnya dengan menggunakan rumus (2.7). Kemudian hasilnya
diletakkan di tengah (sumbu) dari mask yang digunakan sehingga
terbentuk matriks baru. Berikut ini akan dijelaskan proses terbentuknya
matriks baru pada proses pengolahan citra menggunakan median filter.

Nilai tengah dari mask 3 X 3 adalah sebagai berikut pada Persamaan

4.5.

9+1
median = Y 5 (4.5)

Sehingga nilai yang akan digunakan menjadi matriks baru yaitu nilai

pada urutan ke-5. Pada mask ke-1 tersaji pada Gambar 4.11.

o 1 2_‘3 T 2 1k Matriks dijajarkan:

o M1 ]5 |10 31 |31 |20 10 |10 |10

1 Joo |10 [31 Jfs5 |a1 |31 [31 10090 4151020 10 31 10 41 60
2 gz leo Ja1 [35 [s1 |40 |60 [100

3 |10 |31 |51 |40 [m1 [51 [0 |60 |100 o

1 |m 531 254]20 [a1 |a1 |31 |31 |15 Matriks diurutkan:

5 |20 10053 |40 [31 |41 |35 |20 |20

5 |20 |220|40 |100]31 |35 |35 |31 |31 51010102031 414160
7 |200[214]35 [31 |10 [51 [51 [60 |60

8 [210]31 |20 [31 [25 |40 |200]200{220 Nilai tengahnya: 20

Gambar 4.11 Perhitungan Nilai Tengah Matriks Median Filter Mask Ke-1
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Gambar 4.12 Perhitungan Nilai Tengah Matriks Median Filter Mask Ke-2

Proses diatas diulangi sampai keseluruhan matriks. Hasil matriks dari

contoh proses perhitungan menggunakan median filter tersaji pada

Gambar 4.13.

Citra Median Filter

20

31

40

31 | 31 31 | 31
41 40 | 41 | 41 41 | 40 | 31
35 | 31 35 | 31

40

3

Gambar 4.13 Hasil Contoh Matriks Median Filter
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Proses selanjutnya yaitu segmentasi citra yang merupakan masuk ke

dalam tahap perbaikan citra.

Segmentasi Citra Otak

Segmentasi digunakan untuk memperoleh objek citra yang dianggap

sebagai sebuah informasi penting. Proses ini memisahkan objek dari

background citra. Metode segmentasi yang digunakan pada penelitian ini
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adalah segmentasi threshold otsu. Metode ini menghasilkan citra biner yaitu
nilai pikselnya bernilai 0 atau 1 yang mana 0 adalah hitam dan 1 adalah putih.
Pada program matlab digunakan function level = graythres (I) atau level = otsu
(1) untuk mengubah citra grayscale menjadi citra biner. Berikut ini adalah hasil

dari proses segmentasi pada Gambar 4.16.

Citra Asli Citra Segmentasi Threshold
Gambar 4.14 Citra Hasil Segmentasi Threshold Otsu

Secara matematis dapat dilihat pada gambar 4.17 sebagai berikut. Misalkan
diberikan citra grayscale dengan ukuran 5 X 5 kemudian menggunakan
rumus threshold otsu.

o (k") = max; <., af (k) (2.14)
Misal k adalah nilai ambang yang akan dicari dengan nilai yang berkisar antara
1 sampai 255 kemudian citra terbagi kedalam 2 kelas. Kelas 1 berisi tingkat
keabuan 0- £, kelas 2 berisi tingkat keabuan k+1 sampai L selanjutnya nilai &
yang diperoleh secara otomatis berubah kedalam salah satu kelas hitam atau
putih sehingga hasil nilai citra yang disegmentasi menggunakan threshold

ditunjukkan pada Gambar 4.15.

168 |50 |25 |212]27 1 lo lo |1 o
15 186|190 10 |12 o |1 |1 |o |o
a7 |220| 200|185 |15 |:> o |1 |1 [1 |o
24 12 [15 |24 [230 o o |o [o |2
g |190 230|236 |8 0o 1 |1 |1 |o

Citra Grayscale Citra Biner

Gambar 4.15 Hasil Matriks Threshold
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3. Descrete Wavelet Transform (DWT) Haar
Proses perbaikan citra dan segmentasi citra telah dilakukan, selanjutnya
proses mengekstraksi citra. Pada penelitian ini digunakan metode DWT
(Discrete Transform Wavelet) Haar untuk ekstraksi citra. Metode ini
melakukan proses pentransformasian sinyal diskrit pada citra dengan
menggunakan dua penapis yaitu tinggi dan rendah. Pada pengambilan nilai
wavelet dianalisis dari histogram citra yaitu tinggi rendahnya suatu histogram.
Proses DWT juga berfungsi untuk memperkecil ukuran citra sehingga nilai
input klasifikasi lebih sedikit. Pada proses ini dilakukan dengan bantuan
program matlab, function yang digunakan
[c,s]=wavedec?2 (bw, lavel, 'haar') bw merupakan black & white yang
menyatak citra hitam dan putih. Lavel yaitu level dekomposisi pada proses
wavelet, level dapat dihitung menggunakan rumus 2". Misalkan ukuran citra
yang digunakan adalah 256 X 256 sehingga level yang digunakan adalah 5.

Berikut penjelasan secara matematisnya.

2™ = 256 X 256
2" = 65536
log65536 =4,8 =5

Haar merupakan salah satu keluarga wavelet yang paling tua dan sederhana.
Haar memiliki waktu komputasi yang efisien dan mudah dalam
pemrogramannya. Pada penelitian ini digunakan level dengan uji coba level 1

sampai level 5 dengan citra yang digunakan pada Gambar 4.16.
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Gambar 4.16 Citra MRI Otak

Hasil citra menggunakan transformasi wavelet haar pada percobaan level 1
sampai level 5 dengan program matlab dan citra yang digunakan sama pada
Gambar 4.16 yang ditunjukkan berturut-turut pada Gambar 4.17, Gambar 4.18,

Gambar 4.19, Gambar 4.20, dan Gambar 4.21.

(1) Citra Awal DWT Level 1 (2) Citra Hasil DWT Level 1
Gambar 4.17 Hasil Citra Menggunakan DWT Haar Level 1

Citra awal DWT Haar level 1 yang ditunjukkan oleh citra (1) berupa bagian-
bagian citra dengan penapis rendah dan tinggi kemudian di proses
menggunakan DWT Haar serta level dekomposisinya adalah level 1 sehingga
citra tersebut dibagi-bagi sesuai level dekomposisisnya (penapisnya) menjadi

bagian lebih kecil, hasilnya berupa bagian-bagian dari penapisnya yaitu LL,
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LH, HL, dan HH yang ditunjukkan pada citra (2) pada Gambar 4.17. Pada saat
dilakukan training dengan menggunakan level 1 prosesnya sangat lama dan
waktu yang lama untuk dapat mencapai target error ataupun target epoch/iterasi
sehingga dilakukan uji coba yang kedua yaitu pengolahan citra DWT Haar

level 2 pada Gambar 4.18.

(3) Citra Awal DWT Level 2 (4) Citra Hasil DWT Level 2
Gambar 4.18 Hasil Citra Menggunakan DWT Haar Level 2

Citra awal DWT Haar level 2 merupakan proses awal dari DWT Haar
ditunjukkan pada Gambar (3). Pada level 2 citra awal DWT Haar terdapat
penambahan bidang warna dikarenakan pada level 1 hanya terdapat 4 buah
filter. Filter rendah dan tinggi pada level 2 bukan lagi 4 buah tetapi sebanyak 7
buabh filter rendah dan tinggi sehingga hasil citra DWT Haar level 2 ditunjukkan
pada Gambar (4). Pada saat dilakukan training data citra dengan menggunakan
level 2 proses yang dilakukan membutuhkan waktu yang lama dan prosesnya
juga lama untuk dapat mencapai target error ataupun target epoch/iterasi seperti
pada level 1 sehingga dilakukan pengujian selanjutnya yaitu menggunakan

level 3 pada Gambar 4.19.
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(5) Citra Awal DWT Level 3 (6) Citra Hasil DWT Level 3

Gambar 4.19 Hasil Citra Menggunakan DWT Haar Level 3

Citra awal DWT Haar level 3 yaitu proses awal dari DWT Haar yang
ditunjukkan pada Gambar (5). Pada level 3 citra awal DWT Haar terdapat
penambahan bidang warna dikarenakan pada level 2 hanya terdapat 7 buah
filter. Filter rendah dan tinggi pada level 3 bukan lagi 7 buah tetapi sebanyak
10 buah filter rendah dan tinggi sehingga hasil citra DWT Haar level 3
ditunjukkan pada Gambar (6). Pada saat dilakukan proses training data citra
dengan menggunakan level 3 waktu proses training yang dibutuhkan juga lama
dan untuk dapat mencapai target error ataupun target epoch/iterasi dilakukan

pengujian selanjutnya yaitu menggunakan level 4 pada Gambar 4.20.

(7) Citra Awal DWT Level 4 (8) Citra Hasil DWT Level 4

Gambar 4.20 Hasil Citra Menggunakan DWT Haar Level 4

Citra awal DWT Haar level 4 ditunjukkan pada Gambar (7) yang merupakan

proses awal DWT haar. Pada level 4 citra awal DWT Haar terdapat
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penambahan bidang warna dikarenakan pada level 3 hanya terdapat 10 buah
filter. Filter rendah dan tinggi pada level 4 bukan lagi 10 buah tetapi sebanyak
13 buah filter rendah dan tinggi sehingga hasil citra DWT Haar level 4
ditunjukkan pada Gambar (8). Pada proses training dengan menggunakan level
dekomposisi 4 waktu yang dibutuhkan lumayan sedikit untuk mencapai target
error. Kemudian dilakukan pengujian yaitu menggunakan level 5 yang sesuai

dengan perhitungan level yang seharusnya digunakan pada Gambar 4.21.

(9) Citra Awal DWT Level 5 (10) Citra Hasil DWT Level 5

Gambar 4.21 Hasil Citra Menggunakan DWT Haar Level 5

Citra awal DWT Haar level 5 merupakan proses awal dari DWT Haar yang
ditunjukkan pada Gambar (9). Pada level 5 citra awal DWT Haar terdapat
penambahan bidang warna dikarenakan pada level 4 hanya terdapat 13 buah
filter. Filter rendah dan tinggi pada level 5 bukan lagi 13 buah tetapi sebanyak
16 buah filter rendah dan tinggi sehingga hasil citra DWT Haar level 5
ditunjukkan pada Gambar (10). Level yang digunakan untuk uji coba adalah 1-
5 dikarenakan ukuran citra yang diproses adalah 256 X 256 jika semakin besar
level yang digunakan maka informasi penting dari citra akan hilang.

Berdasarkan percobaan level dekomposisi DWT diketahui bahwa

subbidang filter berbeda-beda tergantung dengan level yang digunakan. Pada
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level 5 diperoleh sub-sub bidang filter yang paling banyak yaitu sebanyak 16
buah subbidang. Pada proses komputasi menggunakan software Matlab
R2015a digunakan level dekomposisi 4 dan 5 dikarenakan waktu
komputasinya yang lebih cepat serta mendekati nilai perhitungan dari level
yang digunakan untuk ukuran citra 256 X 256 . Selain menggunakan
komputasi dapat pula dilakukan secara manual apabila ukuran citra kecil.

Langkah-langkah perhitungan metode wavelet secara matematis:

a) Lakukan transpose pada matriks input

b) Mengkalikan filter rendah dan tinggi yang sudah digabung dengan
matriks input

c) Lakukan franspose matriks hasil dari langkah b)

d) Mengkalikan filter rendah dan tinggi yang sudah digabung dengan hasil
transpose pada langkah c)

e) Menampilkan output yang terdiri dari 4 subbidang yaitu LL, HL, LH,
HH

f) Apabila level lebih dari 1 maka ulangi lagi langkah a) sampai dengan
e) dengan inputannya yaitu matriks subbidang LL dari level

sebelumnya, dan selanjutnya juga begitu.

Diberikan matriks input ukuran 4 X 4 dengan percobaan level 1 pada Gambar

4.22.
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2121150 |70 |55
2111110165 |10
130 (215 |33 |30
130 | 168 |50 | 25

Gambar 4.22 Contoh Matriks Input

Kemudian dilakukan langkah a) hasil perhitungannya pada Gambar 4.23.

21% |211 |[130 | 15D
150 | 110 | 215 | 168
70 |65 33 20
35 10 a0 25

Gambar 4.23 Matriks Input Transpose

Selanjutnya dilakukan langkah b) serta menentukan filter rendah dan tinggi
yang ortogonal serta ortonormal dengan ukuran baris setengah dari ukuran
piksel baris citra input sehingga ukuran filter rendah dan tinggi yaitu 2 X 4

piksel berikut prosesnya pada Gambar 4.24 dan 4.25.

0,/ 0,7 0.0 0.0 0.7 0.7 0.0 0.0
0.0 0.0 0.7 0.7 00| 0.0 0.7 07
Filter Rendah Filter Tinggi

Gambar 4.24 Filter Wavelet

239,4000, 57.4000 252.7000/ 42,7000

255.5000 -45.5000 184,6000 -40.6000
721000 25.9000 80.5000 10.5000

59,5000 17.5000 24,5000 -10.5000

Gambar 4.25 Hasil Perkalian Matriks /nput dengan Filter Tinggi dan Rendah yang
Digabung
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Kemudian dilakukan langkah c) hasilnya pada Gambar 4.26.

239.4000 255.5000 72,1000 59.5000
57.4000 -45.5000 25.9000 17.5000
2527000 1946000 80.5000 24,5000
42,7000 -40.6000 10.5000 -10.5000

Gambar 4.26 Hasil Transpose Matriks

Selanjutnya langkah ke d) hasilnya pada Gambar 4.27.

213.0500 1171100 2205000 1372000

58.3100 22,0500 -19,6000 -44.1000
233.2400 120,3400 153.3700 119.0700
37,2400 22,5400 -35.7700 -21.0700

Gambar 4.27 Hasil Matriks Wavelet
Kemudian dilakukan langkah ke ¢) dengan letak penapis/filter dekomposisi

level 1 pada Gambar 4.28.

LLy LH,

HLj Hiy

Level 1

Gambar 4.28 Citra Hasil Dekomposisi DWT Haar Level 1

Selanjutnya proses dan hasil langkah ke e) pada Gambar 4.29. Matriks yang
dihasilkan pada langkah ke d) dibagi seperti Gambar 4.28. Apabila matriks

yang dihasilkan berukuran 4 X 4 dan level yang digunakan adalah 1 maka
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dibagi 4 yaitu matriks filter LL, matriks filter LH, matriks filter HL, dan

matriks filter HH yang ditunjukkan pada Gambar 4.29.

80500 1171100 205000 1372000
563100 220500 -19.6000  -44.1000
P20 1205400 1533700 1190700
37.2400 225400 -3J00 -21.0700

Hasil Matriks Dekomposisi Level 1

Hasil Matriks Filter LL Hasil Matriks Filter LH
2180500  117.1100 2205000 137.2000
583100 220500 -19.6000  -44.1000
Hasil Matriks Filter HL Hasil Matriks Filter HH
2332400 120,540 1533700 119.0700
32400 225400 -357700  -21.0700

Gambar 4.29 Hasil Matriks Dekomposisi Level 1

Pada proses tersebut dilakukan juga pengambilan fitur-fitur wavelet yaitu
energi, rata-rata, dan standar deviasi dengan menggunakan rumus berturut-
turut adalah (2.16), (2.17), dan (2.18). Misal diberikan matriks LH yang

merupakan koefisien daerah tepi citra arah horisontal pada Gambar 4.30.

Hasil Matriks Filter LH
220.5000 137.2000
-19.6000  -44.1000

Gambar 4.30 Contoh Matriks Filter LH
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Kemudian dihitung nilai energi, rata-rata, dan standar deviasi dengan

Persamaan masing-masing 2.16, 2.17, dan 2.18.

a. Energi dihitung semua arah yaitu aproksimasi, horisontal, vertikal, dan
diagonal. Energi pada transformasi wavelet berguna sebagai masukan
dan perhitungan jarak euclidean yang kemudian digunakan untuk
menentukan kesamaan atau kemiripan dan ketidaksamaan dua vektor
fitur. Berikut adalah perhitungan secara matematis energi dengan matriks
yang digunakan yaitu arah horisontal pada Gambar 4.30 dengan
mengalikan tinggi dan lebar dari citra yang akan dihitung kemudian
masing-masing dikuadratkan serta mengkuadratkan elemen-elemen dari
matriks kemudian dijumlahkan setelah itu dikalikan dengan seper dari

tinggi dan lebar citra yang dikuadratkan.

1 M N .
E= M2 x N2 Zi=1z]=1|xi.j|

1
———— 2 2 _ 2 B 2
E = 7 % 22 |220,5|2+]137,2|? + |-19,6]% + |—44,1|

1
E= 16 (48620,25 + 18823,84 + 384,16 + 1944,81)

1
E= 16 (69773,06) = 4360,82

Berdasarkan perhitungan diatas diperoleh nilai energi arah horisontal

sebesar 4360,82.
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b. Rata-rata dihitung semua arah yaitu aproksimasi, horisontal, vertikal, dan
diagonal. Pada arah horisontal, vertikal, dan diagonal dihitung setiap
level dekomposisi yang digunakan. Misalkan level yang digunakan
adalah 2 maka banyaknya rata-rata adalah sebanyak 7 yaitu rata-rata
aproksimasi, rata-rata horisontal, vertikal, dan diagonal dekomposisi
level 1 kemudian rata-rata horisontal, vertikal, dan diagonal dekomposisi
level 2. Rata-rata digunakan untuk menunjukkan ukuran pemusatan nilai
daerah citra. Berikut adalah perhitungan secara matematis rata-rata
dengan matriks yang digunakan yaitu arah horisontal level 1 pada
Gambar 4.30 dengan mengalikan tinggi dan lebar dari citra yang akan
dihitung kemudian menjumlahkan elemen-elemen dari matriks

selanjutnya dikalikan dengan seper dari tinggi dan lebar citra.

1 M N
K= x szz,:l"‘w'

1
=——1220,5 137,2| + |-19, —44,
U 2><2I [+ | | +1-19,6] + |—44,1|

U= %(421,4) = 105,35
Berdasarkan hasil perhitungan diatas diperoleh nilai rata-rata horisontal
pada level 1 sebesar 105,35.

c. Standar deviasi dihitung semua arah sama dengan rata-rata yaitu pada
arah horisontal, vertikal, dan diagonal dihitung setiap level yang
digunakan. Standar deviasi berfungsi untuk mengetahui keseragaaman
piksel dari sebuah citra. Berikut perhitungan secara matematis standar

deviasi dengan menggunakan matriks arah horisontal pada Gambar 4.30
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dengan level dekomposisi yaitu 1 mengalikan tinggi dan lebar dari citra
yang akan dihitung kemudian mengkuadratkan elemen-elemen dari
matriks dikurangi rata-rata setelah itu dikalikan dengan seper dari tinggi

dan lebar citra yang diakarpangkatkan.

1 M N
2
=1 j=1

L
STD = \/m(115,15)2 + (31,85)? 4+ (—124,95)% + (—149,45)>?

il
STD = \/m(13259,52) +(1014,42) + (—15612,50) + (—22335,30)

1
TD = |m——= (-2
S \/2 v 2( 3673,86)

STD = /—5918,465 = 76,93
Berdasarkan hasil perhitungan diatas diperoleh nilai standar deviasi
horisontal level 1 sebesar 76,93.

Pada proses ekstraksi fitur ini diperoleh vektor fitur DWT Haar dengan level
dekomposisi yang bervariasi yaitu level 1-5 yang berukuran sesuai dengan
level yang digunakan. Misalkan level dekomposisi yang digunakan adalah 3
maka diperoleh vektor fitur DWT Haar berukuran 1 X 30 piksel yang akan
dijadikan masukan pada Artificial Neural Network (ANN) Backpropagation.
Hasil vektor fitur terdiri dari fitur energi, rata-rata, dan standar deviasi. Fitur
energi meliputi energi aproksimasi sebanyak 1 nilai, energi horisontal

sebanyak 3 nilai, energi vertikal sebanyak 3 nilai, dan energi diagonal juga
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sebanyak 3 nilai. Fitur rata-rata meliputi rata-rata aproksimasi sebanyak 1 nilai,
rata-rata horisontal sebanyak 3 nilai, rata-rata vertikal sebanyak 3 nilai, dan
rata-rata diagonal juga sebanyak 3 nilai. Fitur standar deviasi meliputi standar
deviasi aproksimasi sebanyak 1 nilai, standar deviasi horisontal sebanyak 3
nilai, standar deviasi vertikal sebanyak 3 nilai, dan standar deviasi diagonal

juga sebanyak 3 nilai.

B. Klasifikasi Citra Otak

Tahap sebelumnya yang telah dilakukan yaitu ekstraksi citra dengan mengambil
ciri fitur citra otak. Hasil dari ekstraksi citra yang berupa nilai vektor energi, rata-
rata, dan standar deviasi kemudian akan dijadikan inputan untuk tahap klasifikasi.
Klasifikasi digunakan untuk membedakan atau mengidentifikasi citra otak yang
termasuk normal atau teridentifikasi tumor (glioma). Metode yang di gunakan
untuk klasifikasi adalah Artificial Neural Network Backpropagation. Artificial
Neural Network adalah metode yang mengadopsi dari pola atau perilaku jaringan
saraf manusia. Backpropagation merupakan metode dari bagian Artificial Neural
Network yang populer karena sangat baik dalam menangani masalah pengenalan
pola-pola kompleks. Backpropagation adalah algoritma pembelajaran sehingga
metode ini perlu adanya pembelajaran atau pelatihan agar memperoleh hasil yang
sesuai dengan yang diinginkan. Pada proses backpropagation selain pembelajaran
juga terdapat proses festing atau pengujian dengan inputannya bobot hasil dari
proses training. Struktur proses backpropagation terdiri dari layer input, hidden
layer, dan layer output. Struktur klasifikasi backpropagation penelitian ini

ditunjukkan pada Gambar 4.31.
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Gambar 4.31 Struktur Backpropagation Pada Contoh Data Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah citra otak yang terdiri dari citra
otak normal dan citra glioma sebanyak 63 data. Data untuk pelatihan/training
sebanyak 48 buah citra sedangkan untuk pengujian/festing sebanyak 12 buah citra.
Pada proses klasifikasi backpropagation inputannya berupa vektor fitur dari proses
ekstrasi citra otak. Proses ekstrasi citra menggunakan metode DWT Haar dengan
menggunakan level dekomposisi 4 dan 5 sehingga nilai inputan dari setiap citra
yaitu 39 dan 48 yang terdiri dari fitur energi, rata-rata, dan standar deviasi. Pada
level dekomposisi 4 yang berjumlah 39 nilai dengan rincian fitur energi terdiri dari
energi aproksimasi, energi horisontal, energi vertikal, dan energi horisontal. Fitur
rata-rata terdiri dari rata-rata aproksimasi, rata-rata horisontal, rata-rata vertikal,
dan rata-rata diagonal. Fitur standar deviasi terdiri dari standar deviasi aproksimasi,
standar deviasi horisontal, standar deviasi vertikal, dan standar deviasi diagonal.

Pada sub bidang horisontal, vertikal, dan diagonal hasilnya dikalikan dengan level
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dekomposisi yang digunakan. Nilai inputan proses klasifikasi backpropagation
tersaji pada Tabel 4.3.

Tabel 4.3 Nilai Inputan Backpropagation Hasil Proses DWT

Delljzfvlgzml 0.00053 | -0.00045 | 0.00153 | 0.1290 | 0.14214 | 0.09405 | 0.00068
Delﬁgglefioss"s‘ 0.00062 | -0.00012 | 0.00062 | 0.13059 | 0.14589 | 0.09450 | 0.00093
Dellizfvilifls‘ 0.00026 | 0.00267 | 0.19186 | 0.20068 | 0.12458 | 0.00129 | -0.00069
De}fggg?‘“ 0.00051 | 0.00176 | 0.19334 | 0.20454 | 0.12588 | 0.00148 | -0.00081
De}jzfvlg‘f“‘ 0.00191 | 0.24942 | 0.26125 | 0.16173 | 0.00351 | -0.00126 | 0.00180
Delﬁgslelio;‘s‘ 0.00119 | 0.25140 | 0.26278 | 0.16324 | 0.00365 | -0.00138 | 0.00106
Ddﬁzggﬁm 0.28662 | 0.29385 | 0.18809 | 1.39647 | 2.53332 | 37.30356 | 4.60752
Dellfgineﬁ‘;“s‘ 0.28915 | 0.29517 | 0.18783 | 0.00334 | -0.00129 | 0.00021 | 0.30587
De}jz‘élﬁsm 6.19835 | 7.74292 | 6.60763 | 5.59444 | 6.44508 | 8.53762 | 6.03922
De}fgg";m 031668 | 0.21201 | 2.45814 | 3.82312 | 25.93135 | 4.67082 | 6.16203
Dekomposisi | » 45008 | 2.14166 | 3.20712 | 3.12473
Level 4

De}fgg?‘“ 7.81746 | 6.67059 | 3.71432 | 5.82860 | 6.61038 | 8.27858 | 5.98848
Defzg‘eli‘?‘“ 425428 | 244608 | 2.17224 | 323176 | 2.95855 | 3.26437

Perhitungan backpropagation secara matematis dengan contoh inputan level
dekomposisi sebesar 1 sehingga jumlah inputannya sebanyak 12 nilai yang
berbentuk vektor. Diketahui nilai inputannya yaitu
[006,63,83,56,84,1455,44,82,6] kemudian layer tersembunyi sebanyak 1
dengan node sebanyak 5 dan unit layer tersembunyi sebanyak 5 [Z;, Z,, Z3,Z,, Zs],

selanjutnya digunakan learning rate sebesar 0,2 agar didapatkan pola terbaik dari
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sistem komputasi yang digunakan dimana semakin kecil nilai learning rate maka
nilai error MSE akan semakin kecil yang mana akan berpengaruh pada hasil testing
klasifikasi tetapi mengabaikan fungsi aktivasi dan jumlah epoch (iterasi) yang
ditentukan. Bobot-bobot yang digunakan adalah nilai acak dengan rentang nilai -1
sampai dengan 1. Misal bobot dari layer input ke layer tersembunyi seperti pada
Tabel 4.3 dan bobot-bobot dari layer tersembunyi ke layer output seperti pada Tabel

4.4.

Tabel 4.4 Bobot Layer Input ke Layer Tersembunyi

Z Z, Zs Z, Zs
0.00053 0,2 03 0,1 -0,1 0,3
-0.00045 0,3 0,2 0,1 0.3 -0,2
0.00153 -0,1 0,2 03 0,3 -0,1
0.1290 -0,3 -0,2 0,2 0,1 0,1
0.14214 0,2 03 0,1 -0,2 03
0.09405 0,1 0,3 -0,1 0,2 0,1
0.00068 0,3 0,1 03 -0,2 03
0.00026 0,2 03 0,2 0,3 Lol
0.00267 0,1 -0,2 0,2 0,1 03
0.19186 0,3 0,1 0,2 0,3 0,2
0.20068 0,2 0,3 0,1 0,1 0,3
0.12458 0,1 0,2 0,3 0,3 0,2
1 -0,1 03 -0,1 0,2 0,3

Tabel 4.5 Bobot Layer Tersembunyi ke Layer Output

Y
A 0,3
Z, 0,3
Zs 0,1
Z, 0,2
Z: 0,2

1 -0,1

Pada proses pelatihan backpropagation terdapat tiga fase yaitu fase propagasi maju,
fase propagasi mundur, dan fase perubahan bobot. Secara matematis dijelaskan
dengan contoh inputan dan bobot-bobot yang digunakan pada Tabel 4.3 dan Tabel

4.4.
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a) Fase Propagasi Maju
Pada fase ini dihitung nilai semua keluaran di unit dari layer tersembunyi

(z;). Berikut ini proses perhitungannya dengan menggunakan Persamaan

2.26 dan 2.27.

n
z_net; = vjp + Z XiVj; (2.26)
i=1
Znet; = Vio F X1V11 + XaVip + X3Vi3 + X4V1s + XsVs5 + X6V + X717 + Xglsg
* XoV19 + X10V110 T X11V111 + X12V112
Znet, = (=0,1) + 0,12458 (0,1) + 0,20068 (0,2) + 0,19186 (—0,3) + 0,00267 (0,1)
+0,00026 (0,2) + 0,00068 (0,3) + 0,09405 (0,1) + 0,14214 (0,2)
+0,1290 (—0,3) + 0,00153 (-0,1) + (—0,00045)(0,3)
+ 0,00053 (0,2) = —0,10549
Znety, = Va0t X1Va1 t XVzp + X3Va3 + X4Vps + X5Vps + XgUse + X7V27 + XgUsg
* XgV29 + X10V210 + X11V211 + X12V212
Znet, = (0,3) + 0,12458 (0,2) + 0,20068 (—0,3) + 0,19186 (0,1) + 0,00267 (—0,2)
+ 0,00026 (0,3) + 0,00068 (0,1) + 0,09405 (—0,3) + 0,14214 (0,3)
+0,1290 (—0,2) + 0,00153 (0,2) + (—0,00045)(0,2)
+ 0,00053 (0,3) = 0,2725111
Znetz = V30 T X1V31 + XpV3p + X3V33 + X4 V34 + X5V35 + XgV36 + X7V37 + XgVsg
+ XgV39 + X19V310 + X11V311 + X12V312
Znety = (-0,1) +0,12458 (—0,3) + 0,20068 (0,1) + 0,19186 (—0,2)
+0,00267 (0,2) + 0,00026 (0,2) + 0,00068 (0,3) + 0,09405 (—0,1)
+0,14214 (0,1) + 0,1290 (0,2) + 0,00153 (—0,3)
+ (—0,00045)(0,1) + 0,00053 (0,1) = —0,124730
Znety = Vao T X1V41 + XoVsp + X3Vs3 + X4Vsy + X5Vss + XeVse + X7Vs7 + Xglysg
t+ XoVso + X10Vsa10 T X11V411 + X12Va12
Znety = (0,2) +0,12458 (0,3) + 0,20068 (0,1) + 0,19186 (0,3) + 0,00267 (0,1)
+0,00026 (—0,3) + 0,00068 (—0,2) + 0,09405 (0,2)
+0,14214 (—0,2) + 0,1290 (0,1) + 0,00153 (0,3)
+ (—0,00045)(0,3) + 0,00053 (—0,1) = 0,318606
Znets = Vso t X1Vs1 t XVsz + X3Vs3 + X4Vss + X5Vs5 + XVse + X7Vs57 + XgUsg

+ X9Vs9 + X19Vs10 + X11Vs511 + X12Vs12
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Znets = (—0,3) +0,12458 (0,2) + 0,20068 (—0,3) + 0,19186 (—0,2)

+ 0,00267 (0,3) + 0,00026 (—0,1) + 0,00068 (0,3) + 0,09405 (0,1)
+0,14214 (0,3) + 0,1290 (0,1) 4+ 0,00153 (—0,1)
+ (—0,00045)(—0,2) + 0,00053 (0,3) = —0,30764

Kemudian dihitung fungsi aktivasi dengan menggunakan rumus fungsi

aktivasi bipolar yaitu memangkatkan nilai dari hasil perhitungan jaringan

atau node keluaran layer tersembunyi.

(Z net ) Tnet] (227)

= f(z_net,) =

1 + e —z_net1

1
71 = f(z.nety) = T——— 5oz = 2111255

= f(z_net,) = 0 o-ThEe
1
2, = f(z.nety) = T —Gome = 1761464
1
Z3 = f(Z_nets) = m

1
Z3 = f(z_net3) = w = 2,13284

1
Zy = f(z_netj) = W

1
Zy = f(z_netj) = W =1,72716

1
1+e —z_nets

zs = f(z_net;) =

1
Zs = f(z_netj) = W =2,36021
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Berdasarkan perhitungan diatas diperoleh nilai unit layer tersembunyi
[Z, =211, Z, =1,76, Z3 =213, Z, = 1,73, Z5 = 2,36] . Langkah
selanjutnya yaitu menghitung nilai semua jaringan atau node di unit layer

output.

y_nety =wyo + ) Zjwy; (2.28)
j=1

y_net; = (=0,1) + 2,11 (0,2) + 1,76 (—0,2) + 2,13 (0,1) + 1,73 (0,3)

+2,36 (0,3) = 1,41

1

T (2.29)

yi = f(y_nety) =

= fOomet)) = ——¢

v =f(1,41) = ﬁ = 1,244
Berdasarkan perhitungan diatas diperoleh hasil keluaran sebesar 1,244
karena nilai yang diperoleh belum memenuhi target yang ditentukan maka
dilakukan proses propagasi mundur.
b) Fase Propagasi Mundur

Pada proses ini dihitung 8, yang merupakan unit kesalahan dari layer
keluaran. Perhitungan &, dengan menggunakan Persamaan 2.30.

8 = (b = y)f Omes) = (b —ydy(L=y)  (2:30)

8 = (& —y)f'0"e) = (¢ — y)y, (1 —y1)

=(0—1,244) 1,244 (1 — 1,244) = 0,3776
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Berdasarkan perhitungan diatas diperoleh nilai §, =0,3776 yang akan
digunakan dalam perubahan bobot layer dibawahnya untuk mengoreksi

error dengan menggunakan Persamaan 2.31.

Awyj = a 8y z; (2.31)
Awyo = a 6, (1) = 0,2 (0,3776) (1) = 0,0755

Awy, = a8, (z,) = 0,2 (0,3776) (2,11) = 0,1593

Aw,, = a 8, (z,) = 0,2 (0,3776) (1,76) = 0,1329

Aw,s = a 8, (z5) = 0,2 (0,3776) (2,13) = 0,1609

Aw,, = a &, (z,) = 0,2 (0,3776) (1,73) = 0,1307

Aw,s = a 8, (z5) = 0,2 (0,3776) (2,36) = 0,1782
Kemudian menghitung nilai § di unit layer tersembunyi dengan
didasarkan kesalahan pada setiap unit tersembunyi Z; terlebih dahulu
hitung pada jaringan atau node di layer tersembunyi dengan cara

mengalikan nilai 6, (faktor kesalahan) dari layer keluaran dengan

perubahan bobot pada yang telah dilakukan pada layer keluaran.

m
5 net; = Z 8 Wi (2.32)
k=1

Snet, = 61 wyy = 0,3776 % (0,3) = 0,113

Snot, = 61 W1p = 0,3776  (0,3) = 0,113

Snots = 61 Wiz = 0,3776 % (0,1) = 0,038

Snet, = 81 wig = 0,3776  (—0,2) = —0,076

Snets = 83 wis = 0,3776 % (0,2) = 0,076
Selanjutnya dilakukan perhitungan faktor kesalahan & di unit
tersembunyi dengan cara mengalikan learning rate («) , faktor

kesalahan §; di unit layer tersembunyi, dan nilai inputannya.
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8; = 8_net; f'(z_net;) = §_net; z;(1 — z;) (2.33)

5, =08.net; 7, (1 —2z) = (0,113) * 2,11 * (1 — 2,11) = —0,265

§, = 8_nety z, (1 — z,) = (0,113) * 1,76 » (1 — 1,76) = —0,151

85 = 8 _nets 7 (1 — z5) = (0,038) 2,13 * (1 — 2,13) = —0,091

8, =06 mnet,z, (1 —2,) =(-0,076) * 1,73 « (1 — 1,73) = 0,096

§s = 8_nets zs (1 — z5) = (0,076) x 2,36 = (1 — 2,36) = —0,244
Kemudian dihitung nilai jaringan atau node dari layer tersembunyi ke
layer input dengan mengalikan nilai learning rate «, nilai unit
kesalahan di unit layer tersembunyi dan nilai inputan. Persamaan yang

digunakan yaitu 2.34 dengan menghasilkan nilai pada Tabel 4.6.
c) Fase Perubahan Bobot

Pada fase ini dihitung perubahan bobot baru jaringan atau node yang menuju
ke unit layer keluaran dengan cara menjumlahkan bobot dari jaringan layer

tersembunyi dan bobot dari hasil penjumlahan bobotnya dengan

menggunakan Persamaan 2.35 dan 2.36 serta pada Tabel 4.7.
wyj(baru) = wy;(lama) + Awy; (2.35)

wyo(baru) = wyg(lama) + Aw,y = (—0,1) + 0,0755 = —0,0245
w1 (baru) = wyy (lama) + Awy;; = 0,3 + 0,1593 = 0,4593
wyy(baru) = wy,(lama) + Aw;, = 0,3 + 0,1329 = 0,4329

wys(baru) = wy3(lama) + Awy; = 0,1 + 0,1609 = 0,2609

wys(baru) = wy,(lama) + Awy, = (—0,2) + 0,1307 = —0,0693

wys(baru) = wys(lama) + Aw;s = 0,2 + 0,1782 = 0,3782
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Tabel 4.6 Hasil Perhitungan Bobot dari Layer Tersembunyi ke Layer Input

a 6 x; a 6 x;
Avy, -0,053 Avy, -0,00498
Avy, -0,0302 Av,, -0,00284
Avy, -0,0182 Avs, -0,00171
Avy, 0,0192 Av,, 0,00180
Avs -0,0488 Avs, -0,00458
Avyq -0,00002 Avyg -0,00003
Avyy -0,00001 Av,g -0,00002
Avzq -0,000009 Avsg -0,00001
Avyy 0,00001 Av,g 0,00001
Avsq -0,00002 Avsg -0,00003
Avy, 0,00002 Avyq -0,00001
Av,, 0,00001 Avyg -0,000007
Avs, 0,000008 Avsq -0,000004
Av,, -0,000008 Avyg 0,000004
Avs, 0,00002 Avsg -0,00001
Avq; -0,00008 Avyq9 -0,00014
Av,, -0,00004 Av,q, -0,00008
Avsz; -0,00002 Avsq, -0,00004
Avys 0,00002 Avgqg 0,00005
Avss -0,00007 Avgqg -0,00013
Avq, -0,00683 Avyq4 -0,01016
Avy, -0,00389 Av,qq -0,00579
Avgy -0,00234 Avzqq -0,00349
Avy, 0,00247 Avyqq 0,00368
Avsg, -0,00629 Avsqq -0,00936
Avys -0,00753 Avyq, -0,01063
Avys -0,00429 Avyq, -0,00606
Avss -0,00258 Avzq, -0,00365
Avys 0,00272 Avyq, 0,00385
Avss -0,00693 Avsq, -0,00979
Avyg -0,00753 Avyq3 -0,00660
Avyg -0,00429 Avyq; -0,00376
Avzg -0,00258 Avsq; -0,00226
Avyg 0,00272 Avyq3 0,00239
Avsg -0,00693 Avsq; -0,00607
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vj;(baru) = vj(lama) + Avy; (2.36)

Persamaan 2.36 digunakan untuk perhitungan bobot yang baru. Kemudian
setelah diperoleh bobot baru maka dilakukan iterasi kedua seperti proses
diatas yaitu propagasi maju, propagasi mundur, dan pembaruan bobot
sampai memperoleh hasil pola atau target yang ditentukan misalnya target
error atau iterasi.

Klasifikasi backpropagation pada penelitian ini dilakukan secara komputasi
dengan menggunakan software Matlab R2015a. Penelitian identifikasi tumor pada
otak (glioma) dilakukan dengan 2 macam pengujian berdasarkan proporsi data
training dan festing. Pengujian pertama digunakan proporsi data training dan
testing sebanyak 80% dan 20% dari total data 60 citra otak (normal dan
tumor/glioma) sehingga terdapat 48 citra untuk proses training dan 12 citra untuk
proses festing dengan output klasifikasi normal dan tumor (glioma). Kemudian pada
pengujian kedua digunakan proporsi data training dan festing sebanyak 75% dan
25% dari total data 60 citra otak yaitu normal dan tumor atau glioma sehingga ada
45 citra untuk data pada proses training dan 15 citra untuk data dengan proses
testing. Data inputan berupa vektor hasil dari proses ekstraksi citra menggunakan

DWT haar dengan 2 macam level dekomposisi yaitu 4 dan 5.
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Tabel 4.7 Tabel Perhitungan Bobot Baru dari Layer Tersembunyi ke Layer

Input
vj;(lama) + Avy; vj;(lama) + Avy;
Avq, -0,153 Av,, 0,29996
Av,, 0,2698 Av,, 0,09997
Avs, -0,1182 Avs, 0,29998
Avyg 0,2192 Avy, -0,19998
Avg -0,3488 Avg, 0,29996
Avqq 0,19997 Avyg 0,19998
Avy, 0,29998 Av,g 0,29999
Avzq 0,09999 Avszg 0,19999
Avyq -0,09998 Av,g -0,29999
Avsy 0,29997 Avsg -0,10001
Avy, 0,30002 Avyg 0,09985
Av,, 0,20001 Av,q 0,19991
Avs, 0,100008 Avzq 0,19995
Avy, 0,29999 Avyg 0,10005
Avg, -0,19997 Avgg 0,29986
Avy; -0,10008 Avyq9 -0,31016
Av,, 0,19995 Avyq0 0,09420
Avzs -0,30002 Avzq -0,20349
Avy; 0,30002 Avyqg 0,30368
Avsg -0,10007 Avsq -0,20936
Avq, -0,30683 Avqq4 0,18936
Av,, -0,20389 Av,qq -0,00579
Avs, 0,19765 Avsqq -0,00349
Avy, 0,10247 Avyqq 0,00368
Avg, 0,09370 Avsqq -0,00936
Avyg 0,19246 Avyq, -0,01063
Av,s 0,29570 Avy o -0,00606
Avss 0,09741 Avsqo -0,00365
Avys -0,19727 Avyq, 0,00385
Avgs 0,29306 Avsq, -0,00979
Avyg 0,09501 Avyq3 0,09339
Av,g -0,30284 Avyq3 0,19623
Avsg -0,10171 Avsq3 -0,30226
Avyg 0,20180 Avyq3 0,30239
Avgg -0,09541 Avsqs -0,30607
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Kemudian dilakukan fraining dan testing pada data uji. Hasil proses training dan

testing dengan metode backpropagation yang ditunjukkan pada Tabel 4.8.

Tabel 4.8 Hasil Proses Training dan Testing Backpropagation

Parameter Backpropagation Hasil Prediksi
Data | Data . .. .
e | Tesi | Lev | 5 e | g s | Y | e | e | T
(%) (%) Layer (%) (%) (%)
4 | a0 | 930 0H 08 1 7333 | 100 | 50 1
s |70 | e | 7333 | 100 | 50 1
75 | 25 | 4 | oo [ 20O | 80 | 100 | 625 12
4 | a0 [ 278199001 000 | 8667 | 100 | 75 13
a | 20 | 0920\ OW IO | 86.67 | 100 | 75 13
5 | 30 1(2)‘7“ ?’gg %’ggg 6667 | 80 | 57,14 8
5 | 35 | TR 00 0990 a5 | 100 | s7.14 9
80 (20 [ns | a5 | 000|200 75 | 100 | 625 9
B 2 |78 | 000 00 | s 80 | 71,43 9
a | a5 [ B108 |00 OO0 | o1e7 | 100 | 851 1

Pada Tabel 4.8 diperoleh hasil terbaik untuk identifikasi tumor otak (glioma)

yang tersusun atas 80% data training dan 20% data festing dengan menggunakan

level dekomposisi 4 sebagai nilai inputan yaitu sebanyak 1 X 39 tiap-tiap citra,

layer tersembunyi sebanyak 25 unit, learning rate sebesar 0,00070, serta nilai eror

MSE sebesar 0,0000999. Pada proses training backpropagation juga menghasilkan

tiga jenis grafik yaitu error MSE, grafik training, dan grafik regresi. Grafik error

MSE tersaji pada Gambar 4.32.
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Beat Training Performance is 9.9977e-05 bt epoch B16877

Gambar 4.32 Hasil Grafik Error Proses Training Backpropagation

Pada Gambar 4.32 menunjukkan pola error dari data yang digunakan, jika pola
dari garis datanya terus turun dan melandai yang mendekati nilai dari target error
maka menghasilkan pengenalan pola yang baik sehingga akan berpengaruh pada
hasil atau output yang mendekati nilai dari data sebenarnya. Proses training
dilakukan untuk melatih program yang dibuat agar dapat melakukan pembelajaran
dengan data yang telah dimasukkan atau diinputkan. Kemudian untuk grafik
training ditunjukkan pada Gambar 4.33.

Analisis lain yaitu Gambar 4.33 yang merupakan grafik training terdiri dari
grafik gradient, validation check, dan learning rate. Pada grafik gradient
menunjukkan bahwa garis yang semakin turun dan melandai mengartikan bahwa
nilai gradient yang dibentuk oleh sistem mendekati nilai dari target data
sebenarnya. Target disimbolkan dengan garis putus-putus di Gambar 4.33. Grafik
validation check untuk mengecek apakah proses training mengarah ke arah yang
tepat atau malah menyimpang. Kemudian grafik learning rate untuk melihat tingkat

training apakah mendekati nilai target atau jauh.
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Gambar 4.33 Grafik Hasil Training Backpropagation

Training: R=0.99992
T T T

C  Data
Fit
Y=T

09 %)
08 R
0Tl B

06 B

Output ~= 0.99*Target + -0.00016
B
T
1

0.1 - 1

| 1 1 1 1 1 | | 1
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 o7 0.8 0.9 1
Target

Gambar 4.34 Grafik Regresi Backpropagation
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Pada Gambar 4.33 menunjukkan nilai gradient pada proses training sebesar
0,02884, nilai validation checks sebesar 0, dan nilai learning rate sebesar 0,000704
pada iterasi sebesar 816877. Kemudian untuk memperkuat analisis dari proses
training dapat dilakukan pada grafik regression. Gambar 4.34 menunjukkan
korelasi yang baik antara data keluaran dengan data target yaitu sebesar 0,9999.

Proses selanjutnya dilakukan testing backpropagation dengan kategori target
(data nyata) adalah 0 dan 1. Kategori 0 menyatakan normal dan 1 menyatakan
teridentifiksi tumor pada otak atau glioma. Misalkan jika nilai output
backpropagation adalah 0,99887 maka akan masuk kedalam kategori tumor
(glioma). Hasil klasifikasi backpropagation ditunjukkan pada Tabel 4.9.

Tabel 4.9 Hasil Klasifikasi Backpropagation

Nama file output Kategori KEEE. 1
gambar (.jpg) | backpropagation Target

glioma8 0,9626 1 Tumor (Glioma)
glioma9 0,9986 1 Tumor (Glioma)
gliomalQ 0,9993 1 Tumor (Glioma)
gliomall 0,9102 1 Tumor (Glioma)
gliomal2 0,9733 1 Tumor (Glioma)
normal20 -0,6574 0 Normal
normall 0,0024 0 Normal
normal2 0,0806 0 Normal
normal3 0,5373 0 Tumor (Glioma)
normal4 -0,4195 0 Normal
normal5 -0,0813 0 Normal
normal6 0,3831 0 Normal

Pada Tabel 4.9 telah menunjukkan hasil nilai keluaran backpropagation dengan
pembulatan atau kategori target yaitu 0 dan 1. Hasil pengujian menunjukkan bahwa
terdapat 6 citra tumor otak (glioma) dan 6 citra otak normal. Pada hasil klasifikasi
backpropagation kita belum mengetahui apakah hasilnya benar dengan klasifikasi
sebenarnya atau salah sehingga dilakukan perbandingan hasil klasifikasi

backpropagation dengan hasil klasifikasi pada setiap citra festing. Perbandingan
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hasil klasifikasi citra sebenarnya dengan hasil klasifikasi menggunakan
backpropagation tersaji pada Tabel 4.10.

Tabel 4.10 Perbandingan Hasil klasifikasi Sebenarnya dengan Hasil Klasifikasi

Backpropagation
giﬁg f (f}l;g) Hasil Sebenarnya | Hasil Backpropagation Validasi
glioma8 Tumor (Glioma) Tumor (Glioma) Benar
glioma9 Tumor (Glioma) Tumor (Glioma) Benar
gliomalQ Tumor (Glioma) Tumor (Glioma) Benar
gliomall Tumor (Glioma) Tumor (Glioma) Benar
gliomal2 Tumor (Glioma) Tumor (Glioma) Benar
normal20 Normal Normal Benar
normall Normal Normal Benar
normal2 Normal Normal Benar
normal3 Normal Tumor (Glioma) Salah
normal4 Normal Normal Benar
normal5 Normal Normal Benar
normal6 Normal Normal Benar

Pada Tabel 4.10 diperoleh perbandingan yaitu terdapat 11 citra teridentifikasi

dengan tepat benar tumor (glioma) dan tepat benar normal kemudian ada 1 citra

yang tidak teridentifikasi dengan tepat benar yaitu pada data festing ke-9. Kemudian

dilakukan pengukuran ketepatan klasifikasi dikarenakan pada hasil pembelajaran

backpropagation terkadang diperoleh hasil klasifikasi yang tidak tepat seperti pada

Tabel 4.10. Pengukuran atau validasi pada penelitian ini sangat diperlukan karena

tujuan pada penelitian ini adalah membuat sebuah sistem identifikasi.

Validasi sistem pada penelitian ini dianalisis dengan menggunakan confussion

matrix. Pada confussion matrix digunakan pengukuran dengan mengamati

sensitivitas, spesifitas, dan akurasi. Pengukuran dengan menggunakan confussion

matrix tersaji pada Tabel 4.11.
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Tabel 4.11 Struktur Confussion Matrix

Nilai Prediksi
Negative Positive
Nilai Sebenarnya
Negative TN (True Negative) FP (False Positive)
Positive FN (False Negative) TP (True Positive)

Pengamatan sensitivitas, spesifitas, dan akurasi berdasarkan pada tabel hasil
klasifikasi data testing. Hasil confussion matrix klasifikasi backpropagation pada

Gambar 4.33.

Gambar 4.35 Hasil Confussion Matrix Pada Klasifikasi Backpropagation

Pada Gambar 4.33 diperoleh tabel confussion matrix dari data testing yaitu
terdapat 6 citra otak normal yang teridentifikasi tepat benar tidak sakit (TN) dan 5
citra tumor otak (glioma) yang teridentifikasi tepat benar sakit (TP) dari 12 citra
proses festing. Proses selanjutnya yaitu untuk mengetahui nilai sensitivitas,
spesifitas, dan juga akurasi dari hasil klasifikasi sistem backpropagation.

i.  Pada penelitian ini diperoleh nilai sensitivitas sebesar 100%, artinya bahwa
pasien yang menderita tumor jika melakukan uji diagnosa maka pasien
tersebut berpeluang 100% positif menderita tumor. Secara matematis dapat
dihitung dengan menggunakan Persamaan 2.37 dan pengamatan confussion

matrix pada Gambar 4.33.

sensitivitas = X 100% = 100%

5
5+0
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i. Pada proses hasil klasifikasi diperoleh nilai spesifitas sebesar 85,71%
bermakna pasien yang tidak menderita tumor atau normal jika melakukan
uji diagnosa, pasien tersebut berpeluang 85,71% tidak menderita glioma
(tumor otak) atau normal. Spesifitas dapat dihitung dengan menggunakan

Persamaan 2.38 serta pengamatan confussion matrix pada Gambar 4.33.

spesifitas = 2 i - X 100% = 85,71%

iii.  Pada hasil klasifikasi diperoleh nilai akurasi sebesar 91,67%, artinya pasien
yang normal dan menderita tumor (glioma) jika melakukan uji diagnosa,
pasien tersebut berpeluang tepat 91,67% norma dan menderita tumor
(glioma). Akurasi dapat dihitung dengan menggunakan Persamaan 2.39
serta pengamatan confussion matrix pada Gambar 4.33 yaitu membagi hasil

klasifikasi yang tepat menderita tumor (glioma) dan tidak menderita tumor

(normal) dengan jumlah seluruh data festing kemudian dikalikan 100%.

akurasi = =X 100% = 91,67%

Pada penelitian ini Tabel 4.8 juga diperoleh hasil spesifitas yang rendah yaitu
sebesar 50%. Hal itu dikarenakan karena pengaruh dari proses pengolahan citra
pada tahap segmentasi dan ekstraksi. Pada tahap segmentasi penelitian ini belum
sepenuhnya citra yang digunakan tersegmentasi dengan baik karena objek yang
ingin diambil dan yang tidak diambil polanya hampir sama sehingga objek yang
berisi informasi penting ikut tersegmentasi serta pada tahap ekstraksi citra dengan
analisis tekstur juga hanya mengambil dari fitur tekstur citra nya tanpa mengetahui

pola dari citra.
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BABV

PENUTUP

A. Simpulan

Berdasarkan hasil penerapan dan percobaan menggunakan DWT dan ANN

Backpropagation yang telah dilakukan untuk identifikasi tumor pada otak, maka

diperoleh simpulan bahwa:

1.

Metode Descrete Wavelet Transform (DWT) dapat digunakan untuk
mengekstraksi fitur citra MRI otak dari hasil perbaikan citra dengan
menggunakan adaptive histogram equalization dan median filter. Pada
penelitian ini digunakan DWT Haar yang merupakan bagian dari keluarga
wavelet yang paling mudah dan sederhana. Level dekomposisi yang
digunakan yaitu level 4 dan level 5. Informasi ciri fitur dari citra MRI otak
yang diperoleh dari proses DWT (Descrete Wavelet Transform) Haar
bertujuan untuk membedakan antara background citra dan fitur citra. Ciri
fitur yang diambil yaitu fitur energi, rata-rata, dan standar deviasi nantinya
digunakan sebagai nilai inputan dari proses klasifikasi untuk
mengidentifikasi otak normal dan glioma.

Berdasarkan hasil ekstraksi citra menggunakan DWT haar dan proses uji
coba klasifikasi menggunakan Artificial Neural Network backpropagation
untuk identifikasi citra MRI otak telah menunjukkan bahwa data training
dan testing terbaik adalah 80% dan 20% dengan layer tersembunyi sebanyak

25, level dekomposisi yaitu 4 diperoleh hasil identifikasi tepat benar 6 citra
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normal dan 5 citra tumor serta menghasilkan nilai akurasi terbaik sebesar

91,67%, sensitivitas sebesar 100%, dan spesifitas sebesar 85,71%.

B. Saran

Penelitian mengenai identifikasi tumor pada otak menggunakan metode
Descrete Wavelet Transform (DWT) dan Artificial Neural Network (ANN) ini
masih banyak kekurangan. Oleh karena itu, peneliti menyarankan suatu hal
sebagai bahan perbaikan dan pengembangan penelitian selanjutnya yaitu pada
proses segmentasi atau pemisahan background citra dan objek citra sebaiknya
digunakan metode lain seperti menggunakan segmentasi watershed atau
ditambahkan metode baru dengan menggunakan citra grayscale serta pada
tahap ekstraksi citra lebih baik ditambahkan beberapa metode untuk mengenali

pola-pola dari citra sehingga bukan hanya diambil dari teksturnya.
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