
SISTEM DIAGNOSIS KSSRM BERDASARKAN ANALISIS TEKSTUR
GLRLM CITRA HISTOPATOLOGI MENGGUNAKAN METODE

BACKPROPAGATION

SKRIPSI

Disusun Oleh
UNIX IZYAH ARFIANTI

H72218035

PROGRAM STUDI MATEMATIKA
FAKULTAS SAINS DAN TEKNOLOGI

UNIVERSITAS ISLAM NEGERI SUNAN AMPEL
SURABAYA

2022









 



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

ABSTRAK

SISTEM DIAGNOSIS KSSRM BERDASARKAN ANALISIS TEKSTUR

GLRLM CITRA HISTOPATOLOGI MENGGUNAKAN METODE

BACKPROPAGATION

Kanker mulut terjadi lebih dari 370 ribu kasus dengan Asia menjadi
wilayah dengan kasus kanker mulut terbanyak di dunia sebesar 65.8%. Kanker
yang paling sering terjadi dalam rongga mulut adalah Karsinoma Sel Skuamosa
Rongga Mulut (KSSRM). KSSRM terjadi sekitar 90% pada kanker mulut.
Penelitian ini dilakukan untuk membuat sistem diagnosis KSSRM menggunakan
metode Backpropagation. Backpropagation merupakan salah satu jenis Jaringan
Saraf Tiruan (JST) yang konsep kerjanya terinspirasi dari jaringan saraf manusia.
Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai upaya pencegahan dengan melakukan
pemeriksaan dini agar kanker mulut dapat terdeteksi sebelum kanker mulut
bertambah parah dan dapat segera ditangani dan segera dilakukan pemulihan. Data
yang digunakan adalah citra histopatologi rongga mulut dengan perbesaran lensa
100x dan 400x. Data akan dilakukan preprocessing menggunakan CLAHE untuk
memperbaiki citra kemudian diekstraksi menggunakan GLRLM untuk menjadi
inputan pada Backpropagation. Dari hasil uji coba parameter yang telah dilakukan,
diperoleh hasil akurasi maksimal sebesar 94.12%, sensitivitas 100%, dan
spesifisitas 62.50% dengan parameter yang digunakan adalah data perbesaran
100× pada arah sudut 135◦, k-fold 10, learning rate 0.4, 2 hidden layer dengan
jumlah node berturut-turut 100 dan 50 node.

Kata kunci: KSSRM, Backpropagation, CLAHE, GLRLM, K-Fold-Cross
Validation
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ABSTRACT

DIAGNOSIS SYSTEM OF OSCC BASED ON GLRLM TEXTURE

ANALYSIS OF HISTOPATHOLOGICAL IMAGE USING

BACKPROPAGATION METHOD

Oral cancer occurs in more than 370 thousand cases with Asia being the
region with the most oral cancer cases in the world at 65.8%. OSCC occurs in
about 90% of oral cancers. This research is conducted to make an OSCC diagnosis
system using the Backpropagation method. Backpropagation is one type of
Artificial Neural Network (ANN) whose working concept is inspired by human
neural networks. The purpose of this study is as a prevention effort by conducting
an early examination so that oral cancer can be detected before oral cancer gets
worse and can be treated and recovered immediately. The data used are
histopathological images of the oral cavity with 100x and 400x lens magnification.
The data will be preprocessed using CLAHE to improve the image and then
extracted using GLRLM to be input in Backpropagation. From the results of
parameter trials, the maximum accuracy is 94.12%, 100% sensitivity, 62.50%
specificity with 100× data at 135◦, 10 k-fold, 0.4 learning rate, 2 hidden layers
with 100 and 50 nodes.

Keywords: OSCC, Backpropagation, CLAHE, GLRLM, K-Fold-Cross Validation
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Kanker adalah penyebab kematian kedua di dunia dengan jumlah kematian

9.6 juta jiwa pada tahun 2018 (Anugraha et al., 2021). Masalah penanganan kanker

di Indonesia diawali karena kurangnya pengetahuan masyarakat mengenai gejala

kanker sehingga menyebabkan hampir 75% penderita ditemukan dalam keadaan

sudah stadium lanjut. Salah satu kanker yang mengancam jiwa adalah kanker

mulut. Menurut data Globocan pada tahun 2020 kanker mulut terjadi lebih dari

370 ribu kasus dengan Asia menjadi wilayah dengan kasus kanker mulut terbanyak

di dunia sebesar 65.8% (The Golbal Cancer Observatory, 2020). Kanker yang

paling sering terjadi dalam rongga mulut adalah Karsinoma Sel Skuamosa Rongga

Mulut (KSSRM). KSSRM terjadi sekitar 90% pada kanker mulut (Hu et al., 2016).

Faktor resiko utama KSSRM adalah tembakau dan alkohol. Secara umum KSSRM

paling sering terjadi pada laki-laki, orang yang berusia lebih tua, dan orang yang

sering terkena paparan sinar UV (Janotha and Tamari, 2017).

Kanker merupakan penyakit yang tingkat pemulihannya termasuk susah

dan merupakan penyakit nomor dua setelah penyakit jantung yang menyebabkan

kematian. Tetapi, segala jenis penyakit dan tingkat pemulihannya yang sangat

susah akan terasa mudah atas izin Allah Swt seperti kisah Nabi Ibrahim a.s. yang

tertuang dalam Q.S asy-Syur’ara’ ayat ke 80:

6
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7

Artinya: “Apabila aku sakit, Dialah yang menyembuhkanku”

(asy-Syu’ara’/26:80). Ayat tersebut menceritakan tentang Nabi Ibrahim a.s. yang

yakin hanya Allah Swt yang dapat menyembuhkan ketika Nabi Ibrahim a.s.

merasa sakit. Hal tersebut merupakan contoh sikap tawakkal seorang umat muslim

kepada Allah Swt. Ayat tersebut sepadan dengan hadis yang diriwayatkan oleh

Imam Muslim:

Yang memiliki arti: Telah menceritakan kepada kami Harun bin Ma’ruf dan

Abu Ath Thahir serta Ahmad bin ’Isa mereka berkata; Telah menceritakan kepada

kami Ibnu Wahb; Telah mengabarkan kepadaku ’Amru, yaitu Ibnu al-Harits dari

’Abdu Rabbih bin Sa’id dari Abu az-Zubair dari Jabir dari Rasulullah saw, beliau

bersabda: ”Setiap penyakit ada obatnya. Apabila ditemukan obat yang tepat untuk

suatu penyakit, akan sembuhlah penyakit itu dengan izin Allah ’azza wajalla.” (HR

Muslim). Hadis tersebut menyatakan bahwa setiap penyakit ada obatnya. Obat

merupakan sarana perantara untuk menyembuhkan suatu penyakit, tetapi

kesembuhan hanya milik Allah Swt. Apabila Allah Swt menghendaki untuk

sembuh, maka penyakit tersebut akan sembuh.

Meskipun rongga mulut mudah diakses, sebagian kanker mulut terdeteksi
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pada stadium lanjut yang mengarah pada tingkat kelangsungan hidup yang rendah

(Radhika et al., 2016). Selain itu, tingkat kekambuhan dan metastasis ditemukan

pada 80% kasus pasien dalam 2 tahun pertama dan tingkat kelangsungan hidup 5

tahun masih lebih rendah dari 50% setelah pengobatan primer (Cristaldi et al.,

2019). Sehingga ini menjadi masalah serius untuk kesehatan masyarakat, perlu

dilakukan upaya dalam mencegah hal tersebut. Upaya pencegahan yang dapat

dilakukan adalah dengan melakukan pemeriksaan dini agar kanker mulut dapat

terdeteksi sebelum kanker mulut bertambah parah agar dapat segera ditangani dan

segera dilakukan pemulihan. Hal ini sesuai dengan kaidah Fikih:

Yang memiliki arti “Menolak kerusakan itu didahulukan daripada menarik

kebaikan.”. Maksud dari ayat tersebut adalah apabila tingkat dari menolak

kerusakan berbenturan dengan menarik kebaikan, maka didahulukan kebaikan

kecuali tingkat kerusakan tersebut lebih kecil dari kebaikan. Dalam hal ini,

menolak kerusakan merupakan upaya dalam mencegah terdeteksinya KSSRM

pada stadium lanjut dengan adanya pemeriksaan dini.

Pada bidang kesehatan terdapat beberapa cara dalam mendeteksi KSSRM.

Terdapat cara non invasive -tindakan medis dalam melakukan diagnosis atau

pengobatan tanpa memasukkan suatu alat ke dalam tubuh- menggunakan biopsi

cair (Aro et al., 2017; Rapado-González et al., 2019). Cara lain dapat melakukan

deteksi melalui biomarker saliva karena saliva merupakan biofluida yang

mengandung sitokin, molekul DNA dan RNA, sel-sel yang bersirkulasi dan berasal

dari jaringan, dan vesikel ekstraseluler (EVs) yang dapat digunakan sebagai

biomarker. Informasi tersebut dapat digunakan untuk melakukan diagnosis dini
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KSSRM dan meningkatkan prognosis (Cristaldi et al., 2019; Radhika et al., 2016).

Di era modern ini teknologi berkembang dengan pesat khususnya dalam

bidang kesehatan (Yani, 2018). Selain pada bidang kesehatan, dalam bidang

komputasi juga dapat mendiagnosis KSSRM menggunakan sistem Computer

Aided Diagnosis (CAD) dengan bantuan Artificial Intellegence. CAD memiliki

tiga tahap, yaitu preprocessing, ekstraksi fitur, dan tahap klasifikasi. Tahap

preprocessing berguna untuk memperbaiki kualitas citra agar citra lebih mudah

diidentifikasi. Salah satu metode yang digunakan untuk memperbaiki kualitas citra

adalah Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE). CLAHE

merupakan metode yang dikembangkan dari metode Adaptive Histogram

Equalization (AHE). Pada permasalahan lain terdapat penelitian yang

membandingkan metode peningkatan kualitas berbasis histogram seperti HE,

AHE, dan CLAHE pada citra iris. CLAHE menghasilkan MSE dan RMSE terbaik

secara bertutut-turut sebesar 131.5763 dan 11.4360 (Hapsari et al., 2020). Selain

itu, terdapat penelitian yang membandingkan metode dalam memperbaiki citra

X-ray tulang belakang lumbar menggunakan metode HE, CLAHE, dan BPDFHE.

Penelitian tersebut menyebutkan bahwa metode CLAHE dapat menunjukkan lebih

detail dan informasi struktur daripada metode HE dan BPDFHE (Saenpaen et al.,

2019). Kemudian penelitian yang dilakukan oleh Aditya Akbar Riadi dkk yang

melakukan perbandingan metode dalam memperbaiki kontras citra medis.

Penelitian tersebut menghasilkan nilai rata-rata MSE terbaik diperoleh

menggunakan metode CLAHE sebesar 339.126, disusul dengan AHE sebesar

596.9%, dan HE sebesar 759.340% (Riadi et al., 2017).

Tahap ekstraksi fitur digunakan untuk mengambil nilai dari ciri suatu objek

pada citra. Pada penelitian ini ekstraksi fitur yang digunakan adalah dengan
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mengambil ciri tekstur dari suatu citra. Salah satu metode yang digunakan dalam

ekstraksi tekstur adalah Gray Level Run Length Matrix (GLRLM). Pada

permasalahan lain terdapat penelitian yang mengklasifikasikan citra mammogram

kanker payudara dengan membandingkan empat metode ekstraksi tektur,

diantaranya adalah one order statistic, GLCM, GLRLM, dan GLDM. Penelitian

tersebut mendapatkan akurasi terbaik sebesar 93.9757% menggunakan ekstraksi

tekstur GLRLM (Novitasari et al., 2019).

Tahap klasifikasi berguna untuk mendiagnosis apakah citra tersebut

merupakan citra normal atau citra KSSRM. Salah satu metode AI yang dapat

digunakan dalam klasifikasi adalah Backpropagation. Backpropagation merupakan

salah satu jenis metode Jaringan Saraf Tiruan (JST). Backpropagation memiliki

keunggulan yang terletak pada proses pembelajarannya. Backpropagation

menggunakan sistem pembobotan dalam proses pembelajarannya, apabila bobot

masih belum sesuai maka akan dilakukan pembelajaran kembali yang disebut

dengan adaptive learning (Yudhistira, 2017). Backpropagration memiliki 3 tahap,

yaitu: feed forward, backward, dan update bobot. Pada permasalahan lain terdapat

beberapa penelitian yang menggunakan metode Backpropagation seperti

penelitian yang dilakukan oleh Sigit Adinugroho dan Yuita Arum Sari yang

membandingkan metode Backpropagation dan Learning Vector Quantization

(LVQ) dalam mengklasifikasi tanaman berdasarkan karakteristik dari citra daun.

Penelitian tersebut mendapatkan akurasi terbaik sebesar 0.952 menggunakan

metode Backpropagation, sedangkan metode LVQ mendapatkan akurasi 0.420.

Penelitian tersebut menggunakan 12 node pada hidden layer (Adinugroho and

Sari, 2017). Kemudian, terdapat penelitian yang membandingkan metode

Backpropagation dan Extreme Learning Machine (ELM) dalam mengklasifikasi
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phishing website. Penelitian tersebut menunjukkan bahwa metode

Backpropagation lebih baik dengan akurasi sebesar 91.85% dibandingkan metode

ELM yang mendapatkan akurasi sebesar 84.07%. Penelitian tersebut

menggunakan 30 node pada hidden layer (Barus and Ronaldo, 2019). Selain itu,

terdapat penelitian yang membandingkan metode Backpropagation dengan 5

metode klasifikasi lainnya seperti K-Nearest Neighbor (KNN), Linear

Discriminant Analysis (LDA), Naives Bayes (NB), Decision Tree (DT), dan

Support Vector Machine (SVM) dalam mengklasifikasi 30 jenis buah. Metode

Backpropagation mandapatkan akurasi terbaik sebesar 100% pada uji coba

kombinasi dari fitur warna dan tekstur (Ghazal et al., 2021).

Pada data klasifikasi citra MRI pankreas, B. Aruna Devi dan M. Pallikonda

Rajasekaran membandingkan metode Backpropagation dan ELM. Dari 2 metode

tersebut, Backpropagation mendapatkan akurasi sebesar 96.67% lebih baik

dibandingkan ELM yang mendapatkan akurasi sebesar 93.33%. Penelitian tersebut

menggunakan 2 hidden layer dengan jumlah masing-masing nodenya 4 dan 2

(Devi and Rajasekaran, 2019). Berdasarkan beberapa pemaparan dari latar

belakang masalah dan beberapa penelitian sebelumnya yang menjelaskan

mengenai perbandingan metode pada perbaikan citra yang membandingkan

metode CLAHE dan metode lainnya CLAHE selalu mendapatkan RMSE terbaik

dibandingkan metode perbaikan citra lainnya, perbandingan metode ekstraksi fitur

yang menggunakan ciri tekstur membandingkan metode GLRLM dengan metode

lainnya GLRLM mendapatkan akurasi terbaik, dan perbandingan metode dalam

klasifikasi yang membandingkan Backpropagation dengan metode lainnya

menghasilkan akurasi terbaik bahkan dengan jenis data yang berbeda. Sehingga

pada penelitian ini menggunakan metode Backpropagation berdasarkan analisis
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tekstur GLRLM pada citra histopatologi rongga mulut yang diperbaiki

menggunakan CLAHE dalam mendiagnosis KSSRM.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang masalah yang ada, sehingga pada

penelitian ini didapatkan rumusan masalah sebagai berikut:

1. Bagaimana hasil dari perbaikan citra histopatologi rongga mulut

menggunakan metode Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization

(CLAHE)?

2. Bagaimana hasil dari ekstraksi tekstur Gray Level Run Length Matrix

(GLRLM) pada citra histopatologi rongga mulut?

3. Bagaimana kinerja yang dihasilkan dari metode Backpropagation?

1.3. Tujuan Penelitian

Berdasarkan beberapa rumusan masalah yang ada, sehingga tujuan

penelitian ini adalah:

1. Menganalisis contrast dari citra histopatologi rongga mulut dan menerapkan

metode CLAHE dalam memperbaiki citra histopatologi rongga mulut.

2. Menerapkan metode GLRLM dalam mengekstraksi tekstur citra histopatologi

rongga mulut.

3. Menerapkan metode Backpropagation dalam mendiagnosis KSSRM

berdasarkan ekstraksi tekstur GLRLM dan menganalisis hasil diagnosis

KSSRM.
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1.4. Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Manfaat Teoritis

Berdasarkan beberapa tujuan penelitian yang akan tercapai, diharapkan

penelitian ini dapat menjadi acuan untuk penelitian selanjutnya yang

berkaitan dengan sistem diagnosis KSSRM.

2. Manfaat Praktis

(a) Bagi Penulis

Penulis mendapatkan pengetahuan baru dalam mendiagnosis KSSRM

menggunakan metode Backpropagation.

(b) Bagi ahli medis

Membantu dalam bidang medis dengan memberikan inovasi baru dalam

mendiagnosis KSSRM dengan cara yang lebih mudah dan mendapatkan

akurasi yang baik.

(c) Bagi masyarakat umum

Memberikan wawasan mengenai KSSRM dan cara dalam

mendiagnosisnya menggunakan metode Backpropagation.

1.5. Batasan Masalah

Karena ruang lingkup permasalahan yang sangat luas, sehingga diberikan

beberapa batasan masalah pada penelitian ini, di antaranya adalah:

1. Data yang digunakan merupakan data citra histopatologi pada rongga mulut

dengan dua kelas, KSSRM dan rongga mulut normal.
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2. Penelitian ini melakukan uji coba parameter k-fold cross validation, arah

sudut GLRLM, jumlah node pada hidden layer, dan jumlah hidden layer.

3. Output yang dihasilkan dari sistem ini berupa informasi apakah citra tersebut

termasuk citra KSSRM atau citra normal.

1.6. Sistematika Penulisan

Bagian ini berisi mengenai penjelasan garis besar isi dari setiap bab.

1. BAB I PENDAHULUAN Berisi mengenai latar belakang masalah tentang

KSSRM dan cara mendeteksi KSSRM, perumusan masalah penelitian,

batasan masalah penelitian, tujuan dari penelitian, manfaat penelitian, dan

sistematika penulisan.

2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA Berisi landasan teori mengenai KSSRM,

citra digital, tahap preprocessing dalam memperbaiki citra histopatologi

rongga mulut menggunakan metode grayscale dan CLAHE, penjelasan

mengenai proses diagnosis metode Backpropagation, serta metode

evaluasinya yaitu confusion matrix.

3. BAB III METODE PENELITIAN Berisi mengenai jenis penelitian, sumber

data KSSRM, dan alur penelitian yang dimulai dari pengumpulan data

KSSRM, tahap preprocessing, tahap klasifikasi menggunakan

Backpropagation, evaluasi hasil diagnosis, dan kesimpulan hasil penelitian.

4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN Berisi mengenai hasil dan

pembahasan dari rumusan masalah penelitian, pemaparan proses yang

dilakukan oleh peneliti, analisis hasil yang didapatkan dan penarikan

kesimpulan dari hasil penelitian.
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5. BAB V PENUTUP Berisi tentang kesimpulan hasil penelitian serta saran dari

peneliti untuk penelitian selanjutnya.
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BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Karsinoma Sel Skuamosa Rongga Mulut (KSSRM)

Kanker mulut merupakan kanker yang tumbuh di area rongga mulut. Kanker

mulut memiliki beberapa macam, 90% dari macam-macam kanker mulut adalah

Karsinoma Sel Skuamosa Rongga Mulut (KSSRM) (Sardaro et al., 2019). Secara

umum KSSRM bukan merupakan penyakit menurun. Biasanya KSSRM berasal

dari mutasi dalam sel-sel tubuh yang terjadi selama hidup individu. Jenis perubahan

ini disebut mutasi somatik (MedlinePlus).

Gambar 2.1 Ilustrasi Karsinoma Sel Skuamosa

Sumber: (MedlinePlus)

Faktor resiko penyebab KSSRM terdiri dari 2 macam, yaitu: faktor lokal

dan faktor umum. Pada faktor lokal meliputi kurangnya kebersihan rongga mulut

dapat menjadi faktor penyebab KSSRM karena KSS sering ditemukan di sebelah

pinggiran gigi atau protesa yang tajam. Selain itu, dengan mengonsumsi

kombinasi alkohol dan tembakau dalam jangka panjang dapat menigkatkan resiko

16
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terkena KSSRM hingga 15 kali lipat. Sedangkan pada faktor umum tumor sering

ditemukan pada pasien lanjut usia, karena semakin bertambah usia maka daya

tahan tubuh akan semakin menurun. Selain itu terdapat faktor lainnya seperti

penyakit defisiensi, virus, dan bahan karsinogenik (Priyatna, 2017).

KSSRM memiliki berbagai macam gambaran klinis, di antaranya adalah:

Exophytic (pembentukan massa), Endophytic (berlubang dan ulserasi),

Leukoplakia (bercak putih), Erythroplakia (bercak merah), Erythroleukoplakia

(kombinasi bercak merah dan putih) (Neville et al., 2015). Gambar 2.2

menunjukkan gambar klinis KSSRM pada tahap awal dan tahap lanjut.

Gambar 2.2 Gambar Klinis KSSRM (a) KSSRM Tahap Awal Leukoplakia (b) KSSRM Tahap
Awal Erythroplakia (c) KSSRM tahap lanjut

Sumber: (Silverman et al., 2001)

Selain dari gambar klinis, KSSRM juga dapat dilihat melalui citra

histopatologi. Gambar 2.3 menunjukkan citra histopatologi KSSRM.
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Gambar 2.3 Citra Histopatologi KSSRM

Sumber: (Silverman et al., 2001)

Terapi KSSRM sendiri terdiri dari pembedahan, radioterapi, dan kemotrapi.

Terapi yang digunakan dapat melibatkan 1 terapi maupun lebih atau terapi

kombinasi bergantung pada letak dan ukuran lesi. Terapi KSSRM yang paling

sering dilakukan adalah radioterapi (Sonis et al., 1995).

2.2. Citra Digital

Citra digital adalah suatu gambar dua dimensi yang terdiri dari

piksel-piksel dengan nilai tertentu. Citra digital didefinisikan sebagai fungsi

f(x, y), dengan x dan y merupakan koordinat spasial dan amplitudo f di titik

koordinat (x, y) yang merupakan intensitas atau tingkat keabuan dari suatu citra

(Gonzalez and Woods, 2018). Citra yang berukuran M ×N piksel dapat dituliskan

sebagai matriks yang berukuran M baris dan N kolom. Persamaan menunjukkan

citra yang direpresentasikan dalam bentuk matriks seperti yang ditunjukkan pada

Persamaan 2.1.

f(x, y) =



f(1, 1) f(1, 2) · · · f(1, N)

f(1, 0) f(1, 1) · · · f(2, N)

...
...

...

f(M, 1) f(M, 2) · · · f(M,N)


(2.1)



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

19

Citra digital merupakan ilmu yang mempelajari pengolahan citra

menggunakan komputer. Komputer hanya dapat mengolah data numerik, sehingga

citra diubah ke bentuk matriks yang bernilai numerik dan diskrit agar dapat diolah

menggunakan komputer. Citra digital dibagi menjadi 3 jenis berdasarkan tingkat

warnanya, diantaranya adalah: citra RGB, citra grayscale, dan citra biner.

Citra RGB memiliki warna pada setiap pikselnya dalam tiga komponen,

yaitu red, green, dan blue. Nilai dari setiap pikselnya berkisar dari 0 sampai 255.

Sehingga warna yang akan disajikan adalah 225 × 255 × 255. Gambar 2.4

menunjukkan contoh dari citra RGB.

Gambar 2.4 Citra RGB

Sumber: (MathWorks)

Citra grayscale adalah citra yang memiliki warna dari putih yang bergradasi

hingga menjadi hitam. Nilai dari setiap pikselnya berkisar dari 0 yang berwarna

hitam hingga 255 yang berwarna putih. Gambar 2.5 menunjukkan contoh dari citra

grayscale.
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Gambar 2.5 Citra Grayscale

Sumber: (MathWorks)

Citra grayscale dapat dibentuk melalui citra RGB menggunakan Persamaan

2.2.

gray = (0.2989×R) + (0.5870×G) + (0.1440×B) (2.2)

Di mana, gray merupakan hasil citra grayscale, R merupakan komponen

red dari citra RGB, G merupakan komponen green dari citra RGB, dan B

merupakan komponen blue dari citra RGB.

Citra biner merupakan citra yang setiap pikselnya hanya berwarna hitam

atau putih. Sehingga, setiap pikselnya hanya memiliki dua nilai, yaitu 1 untuk warna

putih dan 0 untuk warna hitam seperti yang ditunjukkan pada Persamaan 2.3.

IBin =


0; gray < T

1; gray > T

(2.3)

Di mana, IBin merupakan nilai dari piksel citra biner, gray merupakan nilai

dari piksel citra grayscale, dan T merupakan nilai threshold.
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2.3. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) merupakan

salah satu metode yang digunakan untuk meningkatkan kualitas dari suatu citra

atau yang biasa disebut image enchancement (Saputra et al., 2021). CLAHE

merupakan metode yang dikembangkan dari metode Adaptive Histogram

Equalization (AHE) (Miranda et al., 2020). Sistem kerja CLAHE yaitu meratakan

histogram pada setiap nilai piksel dari suatu citra pada setiap region menggunakan

distribusi nilai keabuan, sehingga dapat memperlihatkan fitur yang tersembunyi

dari suatu citra. CLAHE memiliki 3 region yang berbeda, di antaranya yaitu Inner

Region (IR), Boarder Region (BR), dan Conner Region (CR) (Mu’jizah, 2021a).

Gambar 2.6 menunjukkan region size CLAHE.

Gambar 2.6 Region CLAHE

Persamaan 2.4 menunjukkan perhitungan dalam menghitung nilai clip limit

(Zakiya and Novamizanti, 2021).

β =
M

N

(
1 +

α

100
(Smax − 1)

)
(2.4)

Di mana, β merupakan nilai clip limit, M merupakan luas dari region size, N

merupakan nilai piksel dari citra grayscale (256), dan α merupakan nilai clip factor

yang merepresentasikan penambahan batas histogram dengan range nilai antara 0
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sampai 100. Perbandingan citra grayscale sebelum dilakukan CLAHE dan sesudah

dilakukan CLAHE ditunjukkan pada Gambar 2.7.

Gambar 2.7 Perubahan Citra Sebelum dan Sesudah CLAHE

2.4. Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)

Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) merupakan salah satu metode

ekstraksi fitur berdasarkan analisis tekstur pada suatu citra. Arah sudut yang

digunakan dalam mencari nilai GLRLM adalah 0◦, 45◦, 90◦, dan 135◦ seperti yang

ditunjukkan pada Gambar 2.8 (Purwandari et al., 2018).

Gambar 2.8 Arah Sudut GLRLM

GLRLM menggunakan Run Length Matrix dalam mengamati jumlah piksel

yang muncul sepanjang y pada tingkat keabuan x dengan arah sudut tertentu.

Misalkan terdapat citra grayscale dengan nilai piksel citra yang ditunjukkan pada

Gambar 2.9.
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Gambar 2.9 Matriks Contoh Nlai Piksel Citra

Misalkan pada arah sudut 90◦, dapat diketahui nilai piksel 1 pada Gambar

2.9 dengan run length 3 sebanyak 1 yang terletak sebelah kiri pada Gambar 2.10,

maksudnya adalah nilai piksel 1 tersebut muncul sebanyak 3 kali dengan arah sesuai

pada Gambar 2.8 apabila arah sudutnya 90◦ maka arahnya dari bawah ke atas.

Gambar 2.10 Matriks Contoh Nlai Piksel Citra

GLRLM memiliki beberapa fitur menurut beberapa peneliti. Berdasarkan

GalLoway terdapat lima fitur GLRLM yaitu: Short Run Emphasis (SRE), Run

Length Nonuniformity (RLN), Long Run Emphasis (LRE), Run Percentage (RP),

dan Gray Level Nonuniformity (GLN) (Galloway, 1975). Selanjutnya berdasarkan



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

24

Chu dkk terdapat 2 fitur GLLM, di antaranya adalah: High Gray-level Run

Emphasis (HGRE) dan Low Gray-level Run Emphasis (LGRE) (Chu et al., 1990).

Kemudian menurut Dasarathy dan Holder, GLRLM memiliki empat fitur GLRLM,

di antaranya adalah: Short Run High Gray-level Emphasis (SRHGE), Short Run

Low Gray-level Emphasis (SRLGE), Long Run Low Gray-level Emphasis

(LRLGE), Long Run High Gray-level Emphasis (LRHGE) (Dasarathy and Holder,

1991).

2.4.1. Short Run Emphasis (SRE)

Short Run Emphasis (SRE) menunjukkan distribusi short run. SRE

menunjukkan berapa banyak tekstur yang terdiri dari short run dalam arah sudut

tertentu. Semakin kasar tekstur dari suatu citra maka semakin kecil nilai SRE.

Rumus yang digunakan dalam menghitung SRE ditunjukkan pada Persamaan 2.5.

SRE =
1

r

M∑
x=1

N∑
y=1

P (x, y)

y2
(2.5)

Di mana, r merupakan jumlah nilai piksel run length matrix, x merupakan baris,

y merupakan kolom, M merupakan nilai piksel keabuan suatu citra, N merupakan

jumlah piksel yang berurutan suatu citra, dan P (x, y) merupakan nilai matriks run

length pada baris x dan kolom y.

2.4.2. Long Run Emphasis (LRE)

Long Run Emphasis (LRE) menunjukkan distribusi long run. LRE

menunjukkan berapa banyak tekstur yang terdiri dari long run dalam arah sudut

tertentu. Semakin besar nilai LRE maka tekstur suatu citra semakin kasar. Rumus
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yang digunakan dalam menghitung LRE ditunjukkan pada Persamaan 2.6.

LRE =
1

r

M∑
x=1

N∑
y=1

y2P (x, y) (2.6)

Di mana, r merupakan jumlah nilai piksel run length matrix, x merupakan baris,

y merupakan kolom, M merupakan nilai piksel keabuan suatu citra, N merupakan

jumlah piksel yang berurutan suatu citra, dan P (x, y) merupakan nilai matriks run

length pada baris x dan kolom y.

2.4.3. Gray Level Nonuniformity (GLN)

Gray Level Nonuniformity (GLN) menunjukkan kesamaan nilai piksel pada

seluruh citra dalam arah sudut tertentu. Nilai GLN akan semakin kecil apabila nilai

tingkat keabuan pada seluruh citra sama. Rumus yang digunakan dalam menghitung

GLN ditunjukkan pada Persamaan 2.7.

GLN =
1

r

M∑
x=1

(
N∑
y=1

P (x, y)

)2

(2.7)

Di mana, r merupakan jumlah nilai piksel run length matrix, x merupakan baris,

y merupakan kolom, M merupakan nilai piksel keabuan suatu citra, N merupakan

jumlah piksel yang berurutan suatu citra, dan P (x, y) merupakan nilai matriks run

length pada baris x dan kolom y.

2.4.4. Run Length Nonuniformity (RLN)

Run Length Nonuniformity (RLN) menunjukkan kesamaan panjang lintasan

pada seluruh citra dalam arah sudut tertentu. Nilai RLN akan semakin kecil jika

pada seluruh citra memiliki run length yang sama. Rumus yang digunakan dalam
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menghitung RLN ditunjukkan pada Persamaan 2.8.

RLN =
1

r

N∑
y=1

(
M∑
x=1

P (x, y))2 (2.8)

Di mana, r merupakan jumlah nilai piksel run length matrix, x merupakan baris,

y merupakan kolom, M merupakan nilai piksel keabuan suatu citra, N merupakan

jumlah piksel yang berurutan suatu citra, dan P (x, y) merupakan nilai matriks run

length pada baris x dan kolom y.

2.4.5. Run Percentage (RP)

Run Percentage (RP) digunakan untuk mengukur kesamaan dan

pembagian run pada arah sudut tertentu dari suatu citra. Rumus yang digunakan

dalam menghitung RP ditunjukkan pada Persamaan 2.9.

RP =
r

M∑
x=1

N∑
y=1

yP (x, y)

(2.9)

Di mana, r merupakan jumlah nilai piksel run length matrix, x merupakan baris,

y merupakan kolom, M merupakan nilai piksel keabuan suatu citra, N merupakan

jumlah piksel yang berurutan suatu citra, dan P (x, y) merupakan nilai matriks run

length pada baris x dan kolom y.

2.4.6. Low Gray-level Run Emphasis (LGRE)

Low Gray-level Run Emphasis (LGRE) menunjukkan distribusi relatif dari

nilai tingkat keabuan yang rendah. Rumus yang digunakan dalam menghitung
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LGRE ditunjukkan pada Persamaan 2.10.

LGRE ==
1

r

M∑
x=1

N∑
y=1

P (x, y)

x2
(2.10)

Di mana, r merupakan jumlah nilai piksel run length matrix, x merupakan baris,

y merupakan kolom, M merupakan nilai piksel keabuan suatu citra, N merupakan

jumlah piksel yang berurutan suatu citra, dan P (x, y) merupakan nilai matriks run

length pada baris x dan kolom y.

2.4.7. High Gray-level Run Emphasis (HGRE)

High Gray-level Run Emphasis (HGRE) menunjukkan distribusi relatif dari

nilai tingkat keabuan yang tinggi. Rumus yang digunakan dalam menghitung

HGRE ditunjukkan pada Persamaan 2.11.

HGRE ==
1

r

M∑
x=1

N∑
y=1

x2P (x, y) (2.11)

Di mana, r merupakan jumlah nilai piksel run length matrix, x merupakan baris,

y merupakan kolom, M merupakan nilai piksel keabuan suatu citra, N merupakan

jumlah piksel yang berurutan suatu citra, dan P (x, y) merupakan nilai matriks run

length pada baris x dan kolom y.

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

Short Run Low Gray-level Emphasis (SRLGE) menunjukkan distribusi

relatif dari short run dan nilai tingkat keabuan yang rendah. Rumus yang
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digunakan dalam menghitung SLRGE ditunjukkan pada Persamaan 2.12.

SRLGE ==
1

r

M∑
x=1

N∑
y=1

P (x, y)

x2y2
(2.12)

Di mana, r merupakan jumlah nilai piksel run length matrix, x merupakan baris,

y merupakan kolom, M merupakan nilai piksel keabuan suatu citra, N merupakan

jumlah piksel yang berurutan suatu citra, dan P (x, y) merupakan nilai matriks run

length pada baris x dan kolom y.

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

Short Run High Gray-level Emphasis (SRHGE) menunjukkan distribusi

relatif dari short run dan nilai tingkat keabuan tinggi. Rumus yang digunakan

dalam menghitung SRHGE ditunjukkan pada Persamaan 2.13.

SRHGE ==
1

r

M∑
x=1

N∑
y=1

P (x, y)x2

y2
(2.13)

Di mana, r merupakan jumlah nilai piksel run length matrix, x merupakan baris,

y merupakan kolom, M merupakan nilai piksel keabuan suatu citra, N merupakan

jumlah piksel yang berurutan suatu citra, dan P (x, y) merupakan nilai matriks run

length pada baris x dan kolom y.

2.4.10. Long Run Low Gray-level Emphasis (LRLGE)

Long Run Low Gray-level Emphasis (LRLGE) menunjukkan distribusi

relatif dari Long run dan nilai tingkat keabuan yang rendah. Rumus yang
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digunakan dalam menghitung LRLGE ditunjukkan pada Persamaan 2.14.

LRLGE ==
1

r

M∑
x=1

N∑
y=1

P (x, y)y2

x2
(2.14)

Di mana, r merupakan jumlah nilai piksel run length matrix, x merupakan baris,

y merupakan kolom, M merupakan nilai piksel keabuan suatu citra, N merupakan

jumlah piksel yang berurutan suatu citra, dan P (x, y) merupakan nilai matriks run

length pada baris x dan kolom y.

2.4.11. Long Run High Gray-level Emphasis (LRHGE)

Long Run High Gray-level Emphasis (LRHGE) menunjukkan distribusi

relatif dari Long run dan nilai tingkat keabuan yang tinggi. Rumus yang digunakan

dalam menghitung LRHGE ditunjukkan pada Persamaan 2.15.

LRHGE =
1

r

M∑
x=1

N∑
y=1

P (x, y)x2y2 (2.15)

Di mana, r merupakan jumlah nilai piksel run length matrix, x merupakan baris,

y merupakan kolom, M merupakan nilai piksel keabuan suatu citra, N merupakan

jumlah piksel yang berurutan suatu citra, dan P (x, y) merupakan nilai matriks run

length pada baris x dan kolom y.

2.5. K-fold Cross Validation

K-fold Cross Validation merupakan suatu metode yang digunakan untuk

melakukan validasi model untuk menilai akurasi hasil analisis sehingga diketahui

bahwa hasil klasifikasi tidak hanya memiliki akurasi yang tinggi tetapi juga valid

(Tempola et al., 2018). Data dilakukan pembagian data untuk proses training dan

testing (Nasution et al., 2019). Pembagian data dilakukan sebanyak jumlah k yang
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diinginkan kemudian dibagi dengan jumlah yang sama pada setiap lapisannya.

Pada setiap proses yang dilakukan data testing yang digunakan merupakan data

pada lapisan ke k, sedangkan sisanya merupakan data training (Cahyanti et al.,

2020). Biasanya, nilai k dilakukan uji coba untuk mengetahui nilai k yang

mendapatkan hasil terbaik (Mutiara, 2015). Gambar 2.11 menunjukkan proses

pembagian data menggunakan 5-fold cross validation.

Gambar 2.11 Pembagian Data Menggunakan Length dengan 5-fold

Langkah-langkah dalam melakukan pembagian data menggunakan K-fold

Cross Validation (Mu’jizah, 2021b):

1. Menentukan jumlah k yang diinginkan

2. Membagi dataset sebanyak k yang telah ditentukan secara acak pada setiap

kelas.

3. Melakukan pengujian pada setiap layer proses pengelompokkan.

4. Langkah ketiga dilakukan sebanyak k yang telah ditentukan dan melakukan

perhitungan rata-rata seluruh evaluasi cross validation.
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2.6. Backpropagation

Backpropagation merupakan salah satu jenis Jaringan Saraf Tiruan (JST).

Konsep JST berasal dari jaringan saraf manusia (Suhartanto et al., 2017). Seperti

yang terlihat pada Gambar 2.12(a), pada jaringan saraf manusia terdapat dendrit,

badan sel, akson, dan sinapsis. Dendrit berfungsi untuk menerima dan

mengantarkan rangsangan ke badan sel, pada JST input x memiliki konsep yang

sama dengan dendrit. Badan sel berfungsi untuk menerima rangsangan dari dendrit

dan meneruskan ke akson, pada JST fungsi akstivasi f(x) memiliki konsep yang

sama dengan badan sel. Akson berfungsi untuk mengirimkan implus dari badan sel

ke jaringan lain, pada JST output y memiliki konsep yang sama dengan akson.

Sedangkan sinapsis berfungsi sebagai penghubung antara dua sel saraf, pada JST

bobot memiliki konsep yang sama dengan sinapsis (Ariana, 2011).

Gambar 2.12 Perbandingan Konsep Jaringan Saraf Manusia dan JST (a) Jaringan Saraf
Manusia (b) Jaringan Saraf Tiruan

Sumber: 2.12(a)(Wikipedia)

Secara umum, Backpropagation terdiri dari 3 layer, yaitu: input layer,

hidden layer, dan output layer seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2.13

(Sakinah et al., 2018). Arsitektur Backpropagation dapat diubah dengan

menambahkan hidden layer dan jumlah node pada setiap layer.
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Gambar 2.13 Arsitektur Backpropagation

Perhitungan pada metode Backpropagation terdiri dari 3 tahap, yaitu:

Tahap pertama adalah feed forward atau yang biasa disebut dengan propagasi

maju, pada tahap ini data inputan dihitung bersama dengan bobot yang telah

ditentukan hingga mendapatkan output. Tahap kedua adalah backward atau yang

biasa disebut dengan propagasi mundur, pada tahap ini menghitung error dari hasil

klasifikasi dengan menghitung selisih antara target dan output. Error tersebut

digunakan untuk menghitung error pada setiap layer sebelumnya. Tahap ketiga

adalah update bobot berdasarkan error yang telah dihitung pada tahap kedua

(Rosiani et al., 2021). Backpropagation terbagi menjadi 2 proses, yaitu proses

training dan testing. Sehingga data yang digunakan dibagi menjadi 2, untuk proses

training dan testing. Pada tahap training menggunakan data training untuk

memperoleh model optimal. Langkah-langkah proses training menggunakan

metode Backpropagation adalah (Solikhun et al., 2017):

1. Proses training diawali dengan inisialisasi bobot bilangan acak kecil dan

parameter yang digunakan.

2. Menghitung semua output di hidden layer (Zinj) menggunakan Persamaan
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2.16.

Zinj = v0j +
n∑

i=1

xivij (2.16)

Di mana, v0J merupakan bobot bias pada hidden layer node ke-j, xi

merupakan data training ke-i, dan vij merupakan bobot data ke-i pada

hidden layer node ke-j.

3. Menghitung Zj menggunakan salah satu fungsi aktivasi menggunakan

Persamaan 2.17.

Zj = f(Zinj) (2.17)

Di mana, f(Zinj)merupakan fungsi aktivasi pada hidden layer.

4. Menghitung semua jaringan di unit output (yink) menggunakan Persamaan

2.18.

yink = w0k +

p∑
j=1

zjwjk (2.18)

Di mana,w0k merupakan bobot bias pada node output ke-k, Zj merupakan

node hidden layer ke-j, wjk merupakan bobot node hidden layer ke-j node

output ke-k.

5. Kemudian menghitung (yk) menggunakan salah satu fungsi aktivasi

menggunakan Persamaan 2.19.

yk = f(yink) (2.19)

Di mana, f(yink) merupakan fungsi aktivasi pada output layer.

6. Menghitung selisih target dan output menggunakan Persamaan 2.20.

Error = tk − yk (2.20)
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Di mana, tk merupakan target pada node ke-k dan yk merupakan hasil

diagnosis pada output layer node ke-k

7. Menghitung nilai kesalahan di setiap unit output menggunakan Persamaan

2.21.

δk = Errorf ′(yk) (2.21)

Di mana, tk merupakan target pada node ke-k, yk merupakan hasil diagnosis

pada output layer node ke-k, dan f ′(yk) merupakan turunan dari fungsi

aktivasi pada output layer.

8. Menghitung koreksi bobot yang akan digunakan untuk memperbarui bobot

wjk dan w0k menggunakan Persamaan 2.22 dan 2.23.

△wjk = αδkZj (2.22)

△w0k = αδk (2.23)

Di mana, α merupakan learning rate, δk nilai kesalahan pada output layer

node ke-k, Zj merupakan output pada hidden layer node ke-j.

9. Menghitung nilai kesalahan di setiap unit hidden menggunakan Persamaan

2.24.

δinj =

p∑
j=1

δkwjk (2.24)

Di mana, δk nilai kesalahan pada output layer node ke-k dan wjk merupakan

bobot node hidden layer ke-j node output ke-k.

10. Menghitung informasi error menggunakan Persamaan 2.25.

δj = δinjf
′(zj) (2.25)
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Di mana, δinj nilai kesalahan pada hidden layer node ke-j dan f ′(zj)

merupakan turunan dari fungsi aktivasi pada hidden layer.

11. Menghitung koreksi bobot yang akan digunakan untuk memperbarui bobot

vij dan v0j menggunakan Persamaan 2.26 dan 2.27.

△vij = αδjxi (2.26)

△v0j = αδj (2.27)

Di mana, α merupakan learing rate, δinj nilai kesalahan pada hidden layer

node ke-j, dan xi merupakan data training ke-i.

12. Update bobot menggunakan Persamaan 2.28 dan 2.29.

wbaru = wlama +△w (2.28)

vbaru = vlama +△v (2.29)

Di mana, w merupakan bobot hidden layer pada output layer. wbaru dan

wlama meliputi wjk dan w0k. v merupakan bobot input layer pada hidder

layer. vbaru dan vlama meliputi vij dan v0j .

13. Setelah mendapatkan bobot wbaru dan vbaru baru kemudian dilanjutkan ke

iterasi selanjutnya kembali ke langkah 2. Iterasi akan berhenti apabila nilai

error sudah memenuhi batas toleransi error.

Dari proses training didapatkan model yang optimal yang akan digunakan pada

proses testing. Langkah-langkah proses testing menggunakan Backpropagation

(Solikhun et al., 2017):
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1. Menghitung semua output di hidden layer (Zinj) menggunakan Persamaan

2.30.

Zinj = v0j +
n∑

i=1

xivij (2.30)

Di mana, v0J merupakan bobot bias pada hidden layer node ke-j, xi

merupakan data training ke-i, dan vij merupakan bobot data ke-i pada

hidden layer node ke-j.

2. Menghitung Zj menggunakan salah satu fungsi aktivasi menggunakan

Persamaan 2.31.

Zj = f(Zinj) (2.31)

Di mana, f(Zinj)merupakan fungsi aktivasi pada hidden layer.

3. Menghitung semua jaringan di unit output (yink) menggunakan Persamaan

2.32.

yink = w0k +

p∑
j=1

zjwjk (2.32)

Di mana,w0k merupakan bobot bias pada node output ke-k, Zj merupakan

node hidden layer ke-j, wjk merupakan bobot node hidden layer ke-j node

output ke-k.

4. Kemudian menghitung (yk) menggunakan salah satu fungsi aktivasi

menggunakan Persamaan 2.33.

yk = f(yink) (2.33)

Di mana, f(yink) merupakan fungsi aktivasi pada output layer.
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2.7. Binary Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan perhitungan yang digunakan untuk mengukur

performa klasifikasi (Ruuska et al., 2018). Sedangkan binary confusion matrix

merupakan confusion matrix yang digunakan untuk evaluasi sistem klasifikasi

yang terdiri dari 2 kelas. Metode ini dapat menghitung nilai akurasi, sensitivitas,

dan spesifisitas dengan mencari nilai True Positive (TP), True Negative (TN), False

Positive (FP), dan False Negative (FN) yang terdapat pada tabel confusion matrix

(Tzeng et al., 2020). TP merupakan data citra KSSRM yang terklasifikasi benar

KSSRM, sedangkan TN merupakan data citra rongga mulut normal yang

terklasifikasi benar rongga mulut normal. FN merupakan data KSSRM yang

terklasifikasi salah sebagai citra rongga mulut normal, sedangkan FP merupakan

data citra rongga mulut normal yang terklasifikasi salah sebagai KSSRM. Tabel

binary confunsion matrix ditunjukkan pada Gambar 2.14.

Gambar 2.14 Binary Confusion Matrix

1. Akurasi, merupakan tingkat kesuksesan dalam performa klasifikasi. Rumus

menghitung akurasi ditunjukkan pada Persamaan 2.34.

Akurasi =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(2.34)
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2. Sensitivitas, merupakan data KSSRM yang terklasifikasi benar KSSRM.

Rumus menghitung sensitivitas ditunjukkan pada Persamaan 2.35.

Sensitivitas =
TP

TP + FN
(2.35)

3. Spesifisitas, merupakan data citra rongga mulut normal yang terklasifikasi

benar rongga mulut normal. Rumus menghitung spesifisitas ditunjukkan pada

Persamaan 2.36.

Spesifisitas =
TN

TN + FP
(2.36)

2.8. Penyakit dalam Perspektif Islam

Manusia merupakan makhuk yang tercipta memiliki akal pikiran dan hawa

nafsu, sehingga manusia tak luput dari melakukan kesalahan (Untari, 2012;

Rusdiana et al., 2019). Allah Swt akan menegur manusia yang melakukan

kesalahan agar manusia sadar akan kesalahannya dan segera bertaubat kepada

Allah Swt (Fatimah, 2021). Salah satu teguran yang diberikan Allah Swt yaitu

berupa cobaan penyakit sebagaimana firman Allah Swt pada Q.S Sad ayat 34:

Artinya: “Sungguh, Kami benar-benar telah menguji Sulaiman dan Kami

menggeletakkannya di atas kursinya sebagai tubuh (yang lemah karena sakit),

kemudian dia bertobat.” (Q.S. Sad/38:34). Ayat tersebut menjelaskan tentang Allah

Swt yang memberikan cobaan kepada Nabi Sulaiman a.s. dengan menimpakan

penyakit keras hingga tergeletak di kursinya karena tidak memiliki kekuatan.

Ketika Nabi Sulaiman a.s. mendapatkan cobaan tersebut, Nabi Sulaiman a.s.

bertaubat kepada Allah Swt meminta maaf atas kesalahannya dan berserah diri
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kepada Allah Swt. Dengan bertaubat dan bertawakkal kepada Allah Swt, Allah

Swt akan menghilangkan cobaan yang diberikan bagi yang dikehendaki-Nya.

Sebagaimana firman Allah Swt pada Q.S al-An’am ayat 17:

Artinya: “ Jika Allah Swt menimpakan kemudaratan kepadamu, tidak ada

yang dapat menghilangkannya selain Dia; dan jika Dia memberikan kebaikan

kepadamu, Dia Maha kuasa atas segala sesuatu” (Q.S al-An’am/6:17). Ayat

tersebut menjelaskan Allah Swt yang Maha kuasa. Hanya Allah Swt yang dapat

menghilangkan kemudaratan (seperti sakit, kemiskinan, duka cita, dll) yang telah

diberikan Allah Swt kepada seseorang. Apabila terkena suatu penyakit tidak dapat

hanya berdoa agar Allah Swt mengangkat penyakit yang telah diberikan, tetapi

perlu melakukan ikhtiar dengan berobat sebagaimana pada hadis Imam Abu Daud:

Artinya: Telah menceritakan kepada kami Muhammad bin ’Ubadah

al-Wasithi telah menceritakan kepada kami Yazid bin Harun telah mengabarkan

kepada kami Isma’il bin ’Ayyasy dari Tsa’labah bin Muslim dari Abu Imran

al-Anshari dari Ummu ad-Darda dari Abu ad-Darda ia berkata, ”Rasulullah saw

bersabda: ”Sesungguhnya Allah Swt telah menurunkan penyakit, dan obat, dan

menjadikan bagi setiap penyakit terdapat obatnya, maka berobatlah dan jangan
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berobat dengan sesuatu yang haram!”. Hadis tersebut menjelaskan bahwa Allah

Swt menurunkan suatu penyakit dan obatnya, sehingga apabila terkena penyakit

harus berobat tetapi tidak dengan sesuatu yang diharamkan oleh Allah Swt.

Menurut ilmu Maqashid al-syari’ah, bidang kesehatan termasuk ke dalam

bagian Dharuriyyat yang berarti kepentingan hidup dalam sub bagian Hifdz

an-Nafs yang berarti memelihara jiwa (Qotadah, 2020). Hifdz an-Nafs merupakan

dasar dari Maqashid al-syari’ah, apabla kita tidak melakukan Hifdz an-Nafs maka

kita tidak bisa menjalani bagian dari Maqashid al-syari’ah yang lainnya. Hal

tersbut menunjukkan bahwa menjaga tubuh dari suatu penyakit merupakan hal

yang sangat penting, salah satunya adalah kanker mulut. Kanker mulut merupakan

urutan keenam kanker yang paling umum di dunia (Müller, 2017). Salah satu

faktor penyebab kanker mulut adalah kebersihan mulut yang tidak terjaga

(Audiawati et al., 2021). Kebersihan mulut sangat penting untuk dijaga

sebagaimana pada hadis Imam Bukhari:

Artinya: Telah menceritakan kepada kami Abu Ma’mar berkata, telah

menceritakan kepada kami ’Abdul Warits berkata, telah menceritakan kepada kami

Syu’aib bn Al Habhab telah menceritakan kepada kami Anas berkata, ”Rasulullah

saw bersabda: ”Aku telah terlalu sering memperingatkan kalian untuk selalu

bersiwak.” Hadis tersebut menjelaskan bahwa Nabi Muhammad saw sering

memerintahkan untuk menjaga kebersihan mulut dengan bersiwak. Bersiwak yang

dimaksud pada hadis tersebut merupakan menggosok gigi. Dengan menjaga
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kebersihan mulut berarti telah mengurangi resiko terdiagnosis kanker mulut

sebagaimana dengan kaidah fikih berikut:

Artinya: “Mudarat itu dapat dihapus”. Mudarat pada kaidah fikih tersebut

berarti sesuatu yang merugikan. Sesuatu yang merugikan yang dimaksud pada

penelitian ini adalah terdiagnosis kanker mulut. Sehingga berdasarkan kaidah fikih

tersebut dapat dikatakan bahwa kita dapat menghindari penyakit kanker mulut

dengan cara menghindari faktor resiko kanker mulut, salah satunya dengan

menjaga kebersihan rongga mulut.
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BAB III

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif karena data yang digunakan

dalam mendiagnosis Karsinoma Sel Skuamosa Rongga Mulut (KSSRM)

merupakan data citra histopatologi yang akan ditransformasikan menjadi data

numerik sehingga penelitian ini terdapat perhitungan dan analisis hasil yang

diperoleh.

3.2. Jenis dan Sumber Data

Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan data sekunder yang

dapat diunduh melalui website Mendeley Data (Rahman, 2019). Data yang

digunakan adalah citra histopatologi rongga mulut dengan perbesaran 100x (10×

lensa objektif dan 10× lensa mata) dan 400× (40× lensa objektif dan 10× lensa

mata). Slide biopsi dikumpulkan dari Ayursundra Healthcare Pvt. Ltd dan Dr. B.

Borooah Cancer Institute dari 230 pasien yang direkomendasikan untuk tes biopsi

rongga mulut. Pengumpulan data dilakukan dari Oktober 2016 hingga November

2017. Citra diambil menggunakan mikroskop Leica DM 750 model ICC50 HD

yang terhubung ke kamera dan komputer. Citra dengan perbesaran 100×

digunakan untuk menganalisis tingkat arsitektur atau jaringan. Ini juga dapat

digunakan dalam ekstraksi fitur seperti ekstraksi fitur bentuk, tekstur atau warna,

segmentasi lapisan epitel, invasi tumor ke membran basal, atau dalam

mengkategorikan gambar dalam kategori normal dan KKSRM dengan

42
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mempertimbangkan keseluruhan arsitektur gambar. Sedangkan citra dengan

perbesaran 400× dapat digunakan untuk menganalisis tingkat jaringan, seperti

dalam mendiagnosis otomatis penyakit berdasarkan fitur tekstur. Penelitian ini

menggunakan 89 citra normal dan 439 citra KSSRM pada perbesaran 100×,

sedangkan pada perbesaran 400× terdapat 201 citra normal dan 495 citra KSSRM.

Sehingga jumlah semua citra adalah 1224 citra. Citra yang digunakan berukuran

2048 × 1536 pixels (Rahman et al., 2020). Sampel data citra histopatologi rongga

mulut normal dan KSSRM pada perbesaran 100× dan 400× ditunjukkan pada

Tabel 3.1.

Tabel 3.1 Sampel Data Citra Histopatologi Rongga Mulut

Perbesaran Lensa Kelas Sampel Citra

100×
Normal

KSSRM

400×
Normal

KSSRM

Sumber: (Rahman, 2019)
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3.3. Kerangka Penelitian

Penelitian ini memiliki beberapa tahapan, di antaranya adalah tahap

preprocessing data, ekstraksi fitur, tahap training, tahap testing, dan tahap evaluasi.

Gambar 3.1 Diagram Alir Diagnosis KSSRM Menggunakan Backpropagation

Berdasarkan Gambar 3.1 tahap-tahap dalam penelitian ini adalah:

1. Mengumpulkan data citra histopatologi rongga mulut normal dan KSSRM.

Mengubah data citra yang semula RGB menjadi grayscale menggunakan

Persamaan 2.2.

2. Menerapkan metode CLAHE dalam memperbaiki kualitas citra dengan

menggunakan Persamaan 2.4.

3. Menerapkan metode GLRLM untuk mendapatkan fitur-fitur yang ada pada

suatu citra berdasarkan ciri tekstur dengan arah sudut 0◦, 45◦, 90◦, dan 135◦

menggunakan Persamaan 2.5 hingga Persamaan 2.15. Arah sudut tersebut

akan dilakukan uji coba untuk mengetahui sudut mana yang dapat

mendiagnosis citra histopatologi rongga mulut.
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4. Membagi data untuk proses training dan testing menggunakan metode K-fold

Cross Validation dengan melakukan uji coba pada nilai k sebesar 5 dan 10

fold.

5. Menginisialisasi bobot dan parameter yang akan dilakukan uji coba untuk

mengetahui parameter yang menghasilkan akurasi terbaik dari model yang

didapatkan. Parameter yang dilakukan uji coba di antaranya adalah jumlah

hidden layer sebanyak 1 dan 2, jumlah node pada setiap hidden layer

sebanyak 10, 50, dan 100, dan learning rate sebesar 0.1 hingga 0.5.

Sedangkan parameter tetap yang digunakan adalah 5000 epoch, 1000

performance goal, dan θ = 0.5.

6. Melakukan proses training berdasarkan 3 tahap metode Backpropagation

(feed forward, backward, dan update bobot) menggunakan Persamaan 2.16

hingga Persamaan 2.29 untuk mendapatkan model optimal yang akan

digunakan pada proses testing.

7. Melakukan proses testing berdasarkan Persamaan 2.30 hingga Persamaan

2.33 (tahap feed forward) menggunakan model yang telah didapatkan dari

proses training untuk mendapatkan hasil diagnosis apakah citra tersebut

termasuk citra histopatologi rongga mulut normal atau KSSRM.

8. Mengevaluasi hasil diagnosis dengan menghitung sensitivitas, akurasi, dan

spesifisitas berdasarkan confusion matrix yang didapatkan dari jumlah TP,

TN, FP, dan FN menggunakan Persamaan 2.34 hingga Persamaan 2.36.
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini akan membahas mengenai hasil perhitungan dan analisis

pada penelitian ini pada setiap tahap. Penelitian ini terdiri dari 4 tahap, yaitu

preprocessing, ekstraksi fitur, klasifikasi, dan evaluasi. Penelitian ini membuat

sistem diagnosis KSSRM menggunakan citra histopatologi rongga mulut yang

diperoleh melalui website Mendeley Data dengan perbesaran lensa 100× dan

400×. Data citra yang digunakan memiliki ukuran 2048× 1536 dengan tipe RGB.

4.1. Preprocessing

Tahap awal yang dilakukan pada penelitian ini adalah tahap preprocessing.

Preprocessing digunakan untuk memperbaiki data yang akan digunakan sebelum

melakukan ekstraksi fitur. Karena pada data citra yang digunakan memiliki

intensitas yang berbeda sehingga pencahayanya tidak merata seperti yang terlihat

pada Gambar 4.1. Pada tahap perprocessing penelitian ini akan melakukan proses

mengubah citra RGB menjadi grayscale dan meningkatkan kualitas citra

menggunakan Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE).

Gambar 4.1 Perbedaan Cahaya pada Data

46
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4.1.1. Grayscale

Grayscale merupakan teknik yang digunakan untuk mengubah citra RGB

menjadi citra keabuan, sehingga dapat memudahkan dalam proses

pengolahan.Penelitin ini menggunakan data yang memiliki 3 channel, yaitu: Red,

Green, dan Blue. Gambar 4.2 menunjukkan sampel citra histopatologi rongga

mulut dan nilai pada setiap channelnya.

Gambar 4.2 Nilai R, G, dan B pada Sampel Citra KSSRM

Berdasarkan Gambar 4.2 terlihat bahwa nilai Red, Green, dan Blue berupa

matriks dengan ukuran 2048×1536 sesuai ukuran pada citra. Dalam mengubah citra

RGB menjadi grayscale dapat dihitung menggunakan Persamaan 2.2 pada setiap

koordinat piksel citra.

gray(1, 1) = (0.2989× 255) + (0.5870× 255) + (0.1440× 255) = 255

gray(1536, 1) = (0.2989× 50) + (0.5870× 60) + (0.1440× 181) = 71

gray(2048, 1) = (0.2989× 251) + (0.5870× 240) + (0.1440× 254) = 245

gray(1536, 2048) = (0.2989× 157) + (0.5870× 139) + (0.1440× 249) = 157

Dari hasil proses perhitungan akan menghasilkan sebuah matriks citra grayscale
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sebagai berikut:

gray =



255 255 255 255 · · · 253 251 252 245

255 255 255 255 · · · 252 251 251 248

255 255 255 255 · · · 252 250 243 247

255 255 255 255 · · · 252 251 238 238

...
...

...
... . . . ...

...
...

...

69 48 41 63 · · · 173 177 175 168

68 53 46 65 · · · 166 171 168 164

70 62 52 68 · · · 154 158 159 162

71 65 51 67 · · · 140 138 148 157


Matriks tersebut berukuran 2048 × 1536 dan terdapat sebanyak 1224 citra

sesuai dengan jumlah citra keseluruhan baik pada perbesaran 100× maupun 400×.

Sampel citra hasil proses grayscale ditunjukkan pada Gambar 4.3.

Gambar 4.3 Sampel Citra Hasil Grayscale

4.1.2. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)

Data citra yang digunakan pada penelitian ini memiliki tingkat kecerahan

yang berbeda. Hal itu dapat mempengaruhi hasil diagnosis. Sehingga pada

penelitian ini menggunakan CLAHE untuk mengatasi permasalahan tersebut.

CLAHE dapat meningkatkan kontras suatu citra sehingga membuat suatu citra
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menjadi lebih tajam. Cara kerja CLAHE yaitu dengan membagi citra menjadi

beberapa region. Apabila terdapat region yang memiliki kontras berlebihan dapat

diatasi dengan memberikan nilai batas pada histogram atau yang disebut dengan

crip limit. Nilai crip limit digunakan pada penelitian ini adalah 0.02. Proses ini

menghasilkan matriks baru yang memiliki ukuran 2048 × 1536 seperti matriks di

bawah ini.

CLAHE =



255 255 255 255 · · · 237 220 226 199

255 255 255 255 · · · 226 220 220 248

255 255 255 255 · · · 226 214 196 204

255 255 255 255 · · · 226 220 180 173

...
...

...
... . . . ...

...
...

...

43 25 19 37 · · · 150 152 151 146

42 29 24 39 · · · 144 148 146 143

44 36 28 42 · · · 134 137 138 141

45 39 27 41 · · · 121 120 129 137


Sampel citra hasil CLAHE ditunjukkan pada Gambar 4.4.

Gambar 4.4 Sampel Citra Hasil CLAHE

Perbandingan histogram citra normal pada perbesaran lensa 100×sebelum

dan sesudah CLAHE ditunjukkan pada Gambar 4.5. Dapat dilihat pada Gambar

4.5, citra sebelum CLAHE memiliki contrast yang rendah karena histogram
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mengarah ke tengah, di mana tengah merupakan warna antara hitam dan putih,

sehingga citra memiliki contrast yang lemah. Pada histogram citra sesudah

dilakukan CLAHE, histogram citra merata dari 0 sampai 255. Sebelum dilakukan

CLAHE citra memiliki rata-rata 143.22 setelah dilakukan CLAHE citra memiliki

rata-rata sebesar 126.50.

Gambar 4.5 Perbandingan Histogram Citra 100× Normal Sebelum dan Sesudah CLAHE

Perbandingan histogram citra KSSRM pada perbesaran lensa 100×sebelum

dan sesudah CLAHE ditunjukkan pada Gambar 4.6. Dapat dilihat pada Gambar

4.6, citra sebelum CLAHE memiliki histogram yang tidak merata, histogram lebih

cenderung ke arah kanan saja. Hal tersebut dapat mengakibatkan melemahnya

contrast. Pada histogram citra sesudah dilakukan CLAHE, histogram citra merata

dari 0 sampai 255. Sebelum dilakukan CLAHE citra memiliki rata-rata 218.30

setelah dilakukan CLAHE citra memiliki rata-rata sebesar 126.70.
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Gambar 4.6 Perbandingan Histogram Citra 100× KSSRM Sebelum dan Sesudah CLAHE

Perbandingan histogram citra normal pada perbesaran lensa 400×sebelum

dan sesudah CLAHE ditunjukkan pada Gambar 4.7. Dapat dilihat pada Gambar 4.7,

citra sebelum CLAHE memiliki histogram yang tidak rata. Pada histogram citra

sesudah dilakukan CLAHE, histogram citra merata dari 0 sampai 255. Sebelum

dilakukan CLAHE citra memiliki rata-rata 145.84 setelah dilakukan CLAHE citra

memiliki rata-rata sebesar 123.198.

Gambar 4.7 Perbandingan Histogram Citra 400× Normal Sebelum dan Sesudah CLAHE

Perbandingan histogram citra KSSRM pada perbesaran lensa 400×sebelum

dan sesudah CLAHE ditunjukkan pada Gambar 4.8. Dapat dilihat pada Gambar

4.8, citra sebelum CLAHE memiliki histogram yang tidak merata dan cenderung



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

52

ke arah kanan saja. Hal tersebut dapat mengakibatkan melemahnya contrast. Pada

histogram citra sesudah dilakukan CLAHE, histogram citra merata dari 0 sampai

255. Sebelum dilakukan CLAHE citra memiliki rata-rata 189.07 setelah dilakukan

CLAHE citra memiliki rata-rata sebesar 125.01.

Gambar 4.8 Perbandingan Histogram Citra 400× KSSRM Sebelum dan Sesudah CLAHE

4.2. Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur merupakan proses yang digunakan untuk mengambil ciri

pada suatu data. Pada penelitian ini mengambil nilai ciri tekstur pada citra. Metode

yang digunakan adalah Gray Level Run Length Matrix (GLRLM). Cara kerja

GLRLM adalah dengan mencari matriks run length yang menunjukkan jumlah

keseluruhan munculnya run dengan panjang dari tingkat keabuan dalam sebuah

arah sudut berdasarkan citra hasil CLAHE. Sudut orientasi yang digunakan pada

penelitian ini adalah 0◦, 45◦, 90◦, dan 135◦ sehingga akan menghasilkan 4 matriks

run length pada setiap citra. Cara mencari matriks run length ditunjukkan pada

Gambar 4.9.
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Gambar 4.9 Cara Mencari Matriks Run Length

Berdasarkan Gambar 4.9 terlihat bahwa matriks sebelah kiri merupakan

contoh matriks yang merepresentasikan sebagai citra dan matriks sebelah kanan

merupakan matriks run length pada arah sudut tertentu. Pada arah sudut 0◦,

mengarah dari kiri ke kanan, pada sudut 45◦ mengarah dari kiri ke kanan atas, pada

arah sudut 90◦ mengarah dari bawah ke atas, sedangkan pada arah sudut 135◦

mengarah dari kanan ke kiri atas. Baris pada matriks run length menyatakan nilai

grayscale sedangkan kolom pada matriks run length menyatakan jumlah run

lengthnya. Berikut merupakan matriks run length pada arah sudut 0◦.
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RunLength0◦ =



5 0 0 0 · · · 0 0 0 0

131 3 0 0 · · · 0 0 0 0

284 21 2 0 · · · 0 0 0 0

451 42 1 0 · · · 0 0 0 0

...
...

...
... . . . ...

...
...

...

2459 193 26 1 · · · 0 0 0 0

2283 136 20 1 · · · 0 0 0 0

2034 144 7 3 · · · 0 0 0 0

1547 185 49 15 · · · 0 0 0 0


Dari matriks run length yang dihasilkan kemudian melakukan perhitungan

ekstraksi fitur menggunakan Persamaan 2.5 hingga Persamaan 2.15. Pada

penelitian ini menggunakan 11 fitur GLRLM, yaitu: SRE, LRE, GLN, RLN, RP,

LGRE, HGRE, SRLGE, SRHGE, LRLGE, dan LRHGE. Sehingga setiap matriks

run length memiliki 11 fitur. Berikut merupakan perhitungan pada setiap fitur

GLRLM. Sebelum menghitung setiap fiturnya, terlebih dahulu menghitung nilai r.

Nilai r merupakan jumlah nilai dari setiap elemen matriks run length. Nilai r akan

digunakan pada semua fitur GLRLM.

r = (5 + 0 + 0 + · · ·+ 131) + (3 + 0 + · · ·+ 1547) + · · ·+ (185 + 49 + · · ·+ 0)

= 2788879

SRE =
1

2788879

[(
5

12
+

0

22
+ · · ·+ 0

20482

)
+

(
131

12
+

3

22
+ · · ·+ 0

20482

)
+ · · ·

+

(
1547

12
+

185

22
+ · · ·+ 0

20482

)]
=8.96× 10−2
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LRE =
1

2788879

[ (
12 · 5 + 22 · 0 + · · ·+ 20482 · 0

)
+ (12 · 131 + 22 · 3 + · · ·

+ 20482 · 0) + · · ·
(
12 · 1547 + 22 · 185 + · · ·+ 20482 · 0

) ]
=8.96× 10

GLN =
1

2788879

[
(5 + 0 + · · ·+ 0) + (131 + 3 + · · ·+ 0) + · · ·+ (1547 + 185+

· · ·+ 0)

]
=3.20× 105

RLN =
1

2788879

[
(5 + 131 + · · ·+ 1547) + (0 + 3 + · · ·+ 185) + · · · (0 + 0+

· · ·+ 0)

]
=1.94× 105

RP =
2788879(1 · 5 + 2 · 0 + · · ·+ 2048 · 0) + (1 · 131 + 2 · 3 + · · ·+ 2048 · 0) + · · ·

(1 · 1547 + 2 · 185 + · · ·+ 2048 · 0)


=6.88× 10

LGRE =
1

2788879

[(
5

12
+

0

12
+ · · ·+ 0

12

)
+

(
131

22
+

3

22
+ · · ·+ 0

22

)
+ · · ·(

1547

2562
+

185

2562
+ · · ·+ 0

2562

)]
=5.40× 10−1
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HGRE =
1

2788879

[ (
12 · 5 + 12 · 0 + · · ·+ 12 · 0

)
+
(
22 · 131 + 22 · 3 + · · ·+ 22 · 0

)
+

· · ·
(
2562 · 1547 + 2562 · 0 + · · ·+ 2562 · 0

) ]
=1.12× 102

SRLGE =
1

2788879

[(
5

12 · 12
+

0

12 · 22
+ · · ·+ 0

12 · 20482

)
+

(
131

22 · 12
+

3

22 · 22
+

· · ·+ 0

22 · 20482

)
+ · · ·+

(
1547

2562 · 12
+

185

2562 · 22
+ · · ·+ 0

2562 · 20482

)]
=1.24× 101

SRHGE =
1

2788879

[(
12 · 5
12

+
12 · 0
22

+ · · ·+ 12 · 0
20482

)
+

(
22 · 131

12
+

22 · 3
22

+ · · ·

+
22 · 0
20482

)
+ · · ·+

(
2562 · 1547

12
+

2562 · 185
22

+ · · ·+ 2562 · 0
20482

)]
=3.81

LRLGE =
1

2788879

[(
12 · 5
12

+
12 · 0
22

+ · · ·+ 12 · 0
20482

)
+

(
22 · 131

12
+

22 · 3
22

+ · · ·+

22 · 0
20482

)
+ · · ·

(
2562 · 1547

12
+

2562 · 185
22

+ · · ·+ 2562 · 0
20482

)]
=1.24× 10

LRHGE =
1

2788879

[ (
5 · 12 · 12 + 0 · 12 · 22 + · · ·+ 0 · 12 · 20482

)
+ (131 · 22 · 22+

3 · 22 · 22 + · · ·+ 0 · 22 · 20482) + · · · (1547 · 2562 · 12 + 185 · 2562 · 20482

+ · · ·+ 0 · 2562 · 20482)
]

=4.22× 103
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Perhitungan tersebut merupakan fitur untuk satu citra pada satu arah sudut.

Sehingga perhitungan tersebut diulang sebanyak jumlah data dan pada setiap arah

sudut. Nilai fitur tersebut akan digunakan sebagai inputan pada tahap klasifikasi.

Tabel hasil perhitungan ekstraksi fitur pada setiap arah sudut ditunjukkan pada Tabel

4.1 hingga Tabel 4.4.

Tabel 4.1 Hasil GLRLM pada Arah Sudut 0◦

Tabel 4.2 Hasil GLRLM pada Arah Sudut 45◦

Tabel 4.3 Hasil GLRLM pada Arah Sudut 90◦
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Tabel 4.4 Hasil GLRLM pada Arah Sudut 135◦

Perbandingan karakteristik data normal dan KSSRM pada setiap fitur data

ditunjukkan pada Gambar 4.10 hingga Gambar 4.20.

Gambar 4.10 Visualisasi Nilai SRE pada Perbesaran Lensa (a) 100× (b) 400×

Gambar 4.10 menunjukkan sebaran data pada fitur SRE. Berdasarkan

Gambar 4.10 terlihat bahwa citra KSSRM memiliki range angka yang lebih tinggi

dibandingkan citra normal. Semakin tinggi nilai SRE, maka semakin halus tekstur

citra tersebut, berarti citra normal memiliki tekstur lebih kasar dibandingkan

dengan tekstur pada citra KSSRM.
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Gambar 4.11 Visualisasi Nilai LRE pada Perbesaran Lensa (a) 100× (b) 400×

Gambar 4.11 menunjukkan sebaran data pada fitur LRE. Berdasarkan

Gambar 4.11 terlihat bahwa citra normal memiliki range angka yang relatif lebih

tinggi dibandingkan dengan citra KSSRM. Semakin tinggi nilai LRE, maka

semakin kasar tekstur citra tersebut, berarti citra normal memiliki tekstur lebih

kasar dibandingkan dengan tekstur pada citra KSSRM.

Gambar 4.12 Visualisasi Nilai GLN pada Perbesaran Lensa (a) 100× (b) 400×

Gambar 4.12 menunjukkan sebaran data pada fitur GLN. Berdasarkan

Gambar 4.12 terlihat bahwa pada arah sudut 0◦ dan 90◦ baik pada kelas normal

maupun KSSRM dan pada perbesaran lensa 100× dan 400× memiliki range nilai
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yang lebih tinggi dibandingkan dengan sudut 45◦ dan 135◦.

Gambar 4.13 Visualisasi Nilai RLN pada Perbesaran Lensa (a) 100× (b) 400×

Gambar 4.13 menunjukkan sebaran data pada fitur RLN. Berdasarkan

Gambar 4.13 terlihat bahwa pada arah sudut 0◦ dan 90◦ baik pada kelas normal

maupun KSSRM dan pada perbesaran lensa 100× dan 400× memiliki range nilai

yang lebih tinggi dibandingkan dengan sudut 45◦ dan 135◦.

Gambar 4.14 Visualisasi Nilai RP pada Perbesaran Lensa (a) 100× (b) 400×

Gambar 4.14 menunjukkan sebaran data pada fitur RP. Berdasarkan Gambar

4.14 terlihat bahwa pada arah sudut 0◦ dan 90◦ baik pada kelas normal maupun

KSSRM dan pada perbesaran lensa 100× dan 400× memiliki range nilai yang lebih

tinggi dibandingkan dengan sudut 45◦ dan 135◦.
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Gambar 4.15 Visualisasi Nilai LGRE pada Perbesaran Lensa (a) 100× (b) 400×

Gambar 4.15 menunjukkan sebaran data pada fitur LGRE. Berdasarkan

Gambar 4.15 terlihat bahwa citra normal dan KSSRM pada perbesaran lensa 100×

memiliki nilai median yang hampir sama. Sedagkan pada perbesaran lensa 400×

kelas normal memiliki range nilai yang lebih tinggi dibandingkan kelas KSSRM.

Gambar 4.16 Visualisasi Nilai HGRE pada Perbesaran Lensa (a) 100× (b) 400×

Gambar 4.16 menunjukkan sebaran data pada fitur HGRE. Berdasarkan

Gambar 4.16 terlihat bahwa citra KSSRM memiliki range angka lebih panjang

dibandingkan dengan citra normal.
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Gambar 4.17 Visualisasi Nilai SRLGE pada Perbesaran Lensa (a) 100× (b) 400×

Gambar 4.17 menunjukkan sebaran data pada fitur SRLGE. Berdasarkan

Gambar 4.17 terlihat bahwa citra KSSRM pada perbesaran lensa 100× memiliki

range nilai lebih tinggi dibandingkan dengan citra normal. Sedangkan pada

perbesaran lensa 400× citra normal memiliki range nilai lebih tinggi dibandingkan

dengan citra KSSRM.

Gambar 4.18 Visualisasi Nilai SRHGE pada Perbesaran Lensa (a) 100× (b) 400×

Gambar 4.18 menunjukkan sebaran data pada fitur SRHGE. Berdasarkan

Gambar 4.18 terlihat bahwa citra normal dan KSSRM memiliki nilai median hampir

sama dengan citra KSSRM. Tetapi citra KSSRM memiliki range nilai yang lebih
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tinggi.

Gambar 4.19 Visualisasi Nilai LRLGE pada Perbesaran Lensa (a) 100× (b) 400×

Gambar 4.19 menunjukkan sebaran data pada fitur LRLGE. Berdasarkan

Gambar 4.19 terlihat bahwa citra KSSRM memiliki range nilai yang lebih rendah

dibandingkan dengan citra normal, baik pada perbesaran lensa 100× maupun 400×.

Gambar 4.20 Visualisasi Nilai LRHGE pada Perbesaran Lensa (a) 100× (b) 400×

Gambar 4.20 menunjukkan sebaran data pada fitur LRHGE. Berdasarkan

Gambar 4.20 terlihat bahwa citra normal dan KSSRM memiliki nilai median hampir

sama dengan citra KSSRM. Tetapi citra KSSRM memiliki range nilai yang lebih

tinggi.
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4.3. Klasifikasi

Tahap klasifikasi pada penelitian ini menggunakan metode

Backpropagation untuk mengklasifikasi hasil ekstraksi fitur yang menjadi inputan.

Pada tahap klasifikasi terdapat 2 proses, yaitu proses training dan proses testing

sehingga data hasil ekstraksi fitur yang digunakan sebagai inputan dibagi untuk

proses training dan testing.

Pembagian data pada penelitian ini menggunakan metode K-fold Cross

Validation dengan uji coba nilai k sebesar 5 dan 10. Perbandingan jumlah

pembagian data pada k 5 dan 10 ditunjukkan pada Tabel 4.5. Berdasarkan Tabel

4.5 data yang digunakan sebagai inputan berupa matriks M × N , dengan M

merupakan jumlah data dan N yang berjumlah 11 merupakan jumlah fitur

GLRLM. Pada k = 5 dan perbesaran lensa 100× data training berjumlah 422

hingga 423 data testing berjumlah 105 hingga 106 data. Sedangkan pada

perbesaran lensa 400× data training berjumlah 556 hingga 557 data testing

berjumlah 139 hingga 140 data. Pada k = 10 dan perbesaran lensa 100× data

training berjumlah 475 hingga 476 data testing berjumlah 52 hingga 53 data.

Sedangkan pada perbesaran lensa 400× data training berjumlah 625 hingga 627

data testing berjumlah 69 hingga 71 data. Semakin besar nilai k maka semakin

banyak data untuk proses training dan semakin sedikit data untuk proses testing.

Tabel 4.5 Perbandingan Pembagian Jumlah Data Menggunakan K-Fold

K-Fold Proses Training Testing

5 100× 423× 11 105× 11

423× 11 105× 11

422× 11 106× 11

422× 11 106× 11
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422× 11 106× 11

400× 557× 11 139× 11

556× 11 140× 11

557× 11 139× 11

557× 11 139× 11

557× 11 139× 11

10 100× 475× 11 53× 11

475× 11 53× 11

476× 11 52× 11

475× 11 53× 11

475× 11 53× 11

475× 11 53× 11

476× 11 52× 11

475× 11 53× 11

475× 11 53× 11

475× 11 53× 11

400× 627× 11 69× 11

626× 11 70× 11

625× 11 71× 11

626× 11 70× 11

627× 11 69× 11

627× 11 69× 11

627× 11 69× 11

626× 11 70× 11

626× 11 70× 11
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627× 11 69× 11

Setelah melakukan pembagian data untuk proses training dan testing

kemudian memasuki proses training. Pada tahap ini akan memperlihatkan

perhitungan pada data perbesaran lensa 100×, arah sudut GLRLM 0◦, uji coba satu

hidden layer dengan 10 node, dan α = 0.1. Gambar 4.21 menunjukkan arsitektur

Backrpropagation 11-10-1, yaitu 11 node input layer karena ekstraksi fitur yang

digunakan memiliki 11 fitur, 10 merupakan jumlah node pada hidden layer, dan 1

node pada output layer. Karena pada penelitian ini memeiliki 2 kelas (normal dan

KSSRM), maka output yang dihasilkan diberi batas atau threshold (θ) yang

bernilai 0.5. Data akan terdiagnosis KSSRM (1) apabila output ≥ 0.5 dan data

akan terdiagnosis normal (0) apabila output bernilai < 0.5.

Gambar 4.21 Arsitektur Backpropagation dengan 10 node Hidden Layer

4.3.1. Proses Training

Proses training digunakan untuk mencari model terbaik yang akan

digunakan pada proses testing. Cara kerja pada proses training adalah
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menginputkan inisialisasi parameter yang akan dilakukan uji coba kemudian

dihitung menggunakan Persamaan 2.16 hingga Persamaan 2.29. Langkah pertama

yang dilakukan adalah melakukan inisialisasi bobot dan bias secara random dan

parameter seperti learning rate, jumlah hidden layer, node, dll. Bobot dan bias

awal ditunjukkan pada Tabel 4.6 dan Tabel 4.7.

Tabel 4.6 Bobot dan Bias antara Input Layer dan Hidden Layer

b x1 x2 x3 · · · x11

v1 0.542143 -2.04079 1.513432 0.16638 · · · 0.505886

v2 -0.49394 0.154826 0.537818 0.528012 · · · 0.187967

v3 0.445278 0.966132 0.966132 -1.47289 · · · -0.18464

v4 0.385417 -1.57241 -1.57241 0.486976 · · · 0.603942
...

...
...

...
... . . . ...

v10 -0.49902 1.757103 0.150405 0.638725 · · · 0.070971

Tabel 4.7 Bobot dan Bias antara Hidden Layer dan Output Layer

b z1 z2 z3 · · · z10

w1 0.047428 0.063438 -0.4382 0.304955 · · · 0.038778

Setelah menginputkan bobot, bias, dan parameter yang akan digunakan

kemudian menghitung masukan pada hidden layer menggunakan Persamaan 2.16.

Pehitungan dilakukan sebanyak jumlah node pada hidden layer.

Zin1 =0.54 + [
(
5.53× 10−2 · −2.04

)
+
(
2.52× 101 · 1.51

)
+
(
2.02× 105 · 0.17

)
+

· · ·+
(
5.66× 102 · 0.50

)
]

=40223.20



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

68

Kemudian menghitung nilai pada hidden layer menggunakan Persamaan 2.17.

Fungsi aktivasi yang digunakan pada penelitian ini adalah fungsi aktivasi tanh.

Pehitungan dilakukan sebanyak jumlah node pada hidden layer.

Z1 =
e2·40223.20 − 1

e2·40223.20 + 1
= 1

Setelah mendapatkan nilai pada hidden layer, menghitung masukan pada output

layer menggunakan Persamaan 2.18.

yin1 =0.05 + [(1 · 0.06) + (1 · −0.44) + (−1 · 0.30) + · · ·+ (1 · 0.04)]

=1.52

Kemudian menghitung nilai pada output layer menggunakan Persamaan 2.19.

Fungsi aktivasi yang digunakan pada penelitian ini adalah fungsi aktivasi sigmoid.

y1 =
1

(1 + e−1.52)
= 0.85

Karena 0.85 ≥ θ, maka y1 = 1. 1 merupakan kelas KSSRM sedangkan data input

yang digunakan adalah data dengan kelas rongga mulut normal sehingga hasil

diagnosis masih belum sesuai. Kemudian menghitung selisih antara kelas aktual

dan hasil diagnosis menggunakan Persamaan 2.20.

Error =0− 1 = −1

Setelah itu, memasuki tahap backward. Tahap backward digunakan untuk

menghitung kesalahan pada setiap layer. Sesuai dengan namanya, pada tahap

backward ini berjalan mundur dari output layer ke input layer. Sehingga langkah
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awal pada tahap backward adalah menghitung kesalahan pada output layer

menggunakan Persamaan 2.21.

δ1 =− 1×
[

1

(1 + e−0.85)

(
1− 1

(1 + e−0.85)

)]
= −0.21

Kemudian menghitung koreksi bobot w antara hidden layer dan output layer

menggunakan Persamaan 2.22.

△w11 =0.1×−0.21× 1 = 1

Perhitungan tersebut dilakukan sebanyak jumlah node output layer × (jumlah node

hidden layer + bias). Tabel 4.8 menunjukkan koreksi bobot w antara hidden layer

dan output layer.

Tabel 4.8 Bobot dan Bias antara Hidden Layer dan Output Layer

b z1 z2 z3 · · · z10

w1 -0.02123 0.042211 -0.45943 0.326182 · · · 0.017551

Kemudian menghitung kesalahan pada masukan hidden layer menggunakan

Persamaan 2.24. Perhitungan ini dilakukan sebanyak jumlah node hidden layer.

δin1 =− 0.21× 0.06 = −0.01

Menghitung kesalahan pada hidden layer menggunakan Persamaan 2.24.

Perhitungan ini dilakukan sebanyak jumlah node hidden layer.

δ1 =− 0.01×

(
1− e1

2 − 1

e12 + 1

)
= −0.0032
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Menghitung koreksi bobot v antara input layer dan hidden layer menggunakan

Persamaan 2.25.

△v11 =0.1 · −0.0032 · 5.35× 10−2 = −1.78× 10−5

Perhitungan ini dilakukan sebanyak (jumlah node input layer + bias) × jumlah

node hidden layer. Tabel 4.9 menunjukkan koreksi bobot v antara hidden layer

dan output layer.

Tabel 4.9 Bobot dan Bias antara Hidden Layer dan Output Layer

b x1 x2 x3 · · · x11

v1 0.54 -2.04 1.50 -310.97 · · · 0.32

v2 -0.49 0.15 0.59 447.62 · · · 1.44

v3 0.44 0.97 0.93 -312.61 · · · -1.06

v4 0.38 -1.57 -1.69 -952.98 · · · -2.07
...

...
...

...
... . . . ...

v10 -0.499 1.76 0.15 -38.93 · · · -0.04

Setelah mendapatkan nilai koreksi bobot v dan w, kemudian memasuki

tahap update bobot dengan menjumlahkan bobot lama dengan koreksi bobot yang

diperoleh pada tahap backward menggunakan Persamaan 2.28 dan Persamaan

2.29.

vbaru = −2.04 +−1.78× 10−5 = −2.04

wbaru = 0.06 +−0.02 = 0.04
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Proses training dilanjutkan ke tahap feed forward dengan menggunakan bobot

baru yang telah diperbarui. Training akan berhenti hingga bobot yang didapatkan

konvergen atau tidak mengalami perubahan.

4.3.2. Proses Testing

Proses testing mengklasifikasikan data ke kelas KSSRM dan rongga mulut

normal menggunakan model yang telah didapatkan pada proses training. Berbeda

dengan training, langkah awal pada proses testing adalah menginisialisasi bobot

yang telah didapatkan pada proses training. Bobot optimal yang didapatkan

ditunjukkan pada Tabel 4.8 dan Tabel 4.9.

Tabel 4.10 Bobot dan Bias antara Hidden Layer dan Output Layer

b x1 x2 x3 · · · x11

v1 1.39 -2.04 1.51 0.17 · · · 0.48

v2 -1.598 0.15 0.54 0.53 · · · 0.35

v3 -1.16 0.97 -0.45 -1.47 · · · -0.22

v4 0.98 -1.57 1.16 0.49 · · · -0.47
...

...
...

...
... . . . ...

v10 1.39 1.76 0.15 0.64 · · · 0.59

Tabel 4.11 Bobot dan Bias antara Hidden Layer dan Output Layer

b z1 z2 z3 · · · z10

w 0.24 -2.83 -0.40 -2.61 · · · 1.20

Setelah menginisialisasi bobot kemudian menghitung masukan pada hidden

layer menggunakan Persamaan 2.30. Pehitungan dilakukan sebanyak jumlah node
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pada hidden layer.

Zin1 =1.39 + [
(
8.22× 10−2 · −2.04

)
+
(
2.31× 101 · 1.51

)
+
(
1.60× 105 · 0.17

)
+

· · ·+
(
1.13× 104 · 0.48

)
]

=− 63447.80

Kemudian menghitung nilai pada hidden layer menggunakan Persamaan 2.31.

Fungsi aktivasi yang digunakan adalah fungsi aktivasi tanh. Pehitungan dilakukan

sebanyak jumlah node pada hidden layer.

Z1 =
e2·−63447.80 − 1

e2·−63447.80 + 1
= −1

Menghitung masukan pada output layer menggunakan Persamaan 2.32.

yin1 =0.24 + [(−1 · −2.83) + (1 · −0.40) + (−1 · −2.61) + · · ·+ (−1 · 1.20)]

=− 3.39

Kemudian menghitung niai pada output layer menggunakan Persamaan 2.33.

Fungsi aktivasi yang digunakan adalah fungsi aktivasi sigmoid.

y1 =
1

(1 + e−3.39)
= 0.03

Karena 0.03 < θ, maka y1 = 0. 0 merupakan kelas normal sedangkan data input

yang digunakan adalah data dengan kelas rongga mulut normal sehingga hasil

diagnosis sudah sesuai. Pada proses testing hanya terdiri dari feed forward saja

tanpa backward dan update bobot.
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4.4. Pengujian Model dan Evaluasi Sistem

Proses diagnosis KSSRM menggunakan metode Backpropagation

dipengaruhi oleh beberapa hal, seperti pembagian data, learning rate, dll. Pada

penelitian ini melakukan uji coba berdasarkan perbesaran lensa citra histopatologi,

pembagian data, arah sudut GLRLM, jumlah hidden layer, jumlah node, dan

learning rate. Perbesaran lensa yang diuji coba adalah 100× dan 400×, pembagian

data yang diuji coba adalah nilai k sebesar 5 dan 10 pada k-fold cross validation,

arah sudut GLRLM yang diuji coba adalah 0◦, 45◦, 90◦, dan 135◦, jumlah hidden

layer yang duji coba adalah 1 hidden layer dan 2 hidden layer, jumlah node yang

diuji coba adalah 10, 50, dan 100, dan learning rate yang diuji coba adalah dari 0.1

hingga 0.5. Hasil dari beberapa uji coba tersebut akan dievaluasi berdasarkan nilai

akurasi, sensitivitas, dan spepsifisitas yang didapatkan dari confusion matrix.

Dari hasil uji coba diperoleh citra dengan perbesaran lensa 100× lebih

unggul dibandingkan dengan perbesaran lensa 400× baik menggunakan 1 hidden

layer maupun 2 hidden layer. Perbesaran lensa 100× menghasilkan akurasi

maksimal pada 1 hidden layer 94.12%, sedangkan pada 2 hidden layer

menghasilkan akurasi maksimal sebesar 94.12%. Perbesaran lensa 400×

menghasilkan akurasi maksimal pada 1 hidden layer 86.43%, sedangkan pada 2

hidden layer menghasilkan akurasi maksimal sebesar 88.41%. Pada uji coba 1

hidden layer dan 2 hidden layer menghasilkan akurasi yang sama tetapi pada uji

coba 2 hidden layer memiliki rata-rata akurasi yang lebih unggul dibandingkan 1

hidden layer, dengan rata-rata akurasi 87.5% pada 1 hidden layer dan 87.24% pada

2 hidden layer. Sehingga pada penelitian ini menggunakan data dengan perbesaran

lensa 100× dan 2 hidden layer. Akurasi terbaik diperoleh berdasarkan uji coba

perbesaran lensa 100×, arah sudut GLRLM 135◦, 2 hidden layer dengan node
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pada layer pertama 100 dan pada layer kedua 50. Confusion matrix yang diperoleh

berdasarkan uji coba tersebut terlihat pada Gambar 4.22.

Gambar 4.22 Confusion Matrix Terbaik pada Satu Hidden Layer

Berdasarkan Gambar 4.22 terlihat bahwa data rongga mulut normal yang

terdiagnosis benar rongga mulut normal (TN) berjumlah 5 data, data rongga mulut

normal yang terdiagnosis salah KSSRM (FP) berjumlah 3 data, sedangkan data

KSSRM yang terdiagnosis benar KSSRM (TP) berjumlah 43 data, dan tidak ada

data KSSRM yang terdiagnosis salah rongga mulut normal (FN). Kelas 0 pada

Gambar 4.22 merupakan kelas rongga mulut normal sedangkan kelas 1 merupakan

kelas KSSRM. Dari confusion matrix yang diperoleh kemudian menghitung

akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas seperti pada perhitungan di bawah ini.

Akurasi =
5 + 43

5 + 3 + 0 + 43
× 100% = 94.12%

Sensitivitas =
43

43 + 0
× 100% = 100%
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Spesifisitas =
5

5 + 3
× 100% = 62.50

Dari hasil uji coba parameter nilai spesifisitas cenderung rendah.

Spesifisitas menghitung jumlah data normal yang terdiagnosis benar normal. Hal

tersebut terjadi dikarenakan jumlah data normal dan KSSRM yang cenderung jauh

atau yang biasa disebut dengan imbalanced data. Data KSSRM lebih banyak

dibandingkan normal. Sehingga model lebih mengenali data KSSRM

dibandingkan data normal.

4.5. Aplikasi Sistem Diagnosis KSSRM

Model dengan parameter uji coba yang menghasilkan akurasi terbaik yang

diperoleh pada tahap sebelumnya akan digunakan untuk aplikasi sistem diagnosis

KSSRM. Aplikasi ini akan sangat membantu tenaga medis mendiagnosis KSSRM

dengan mudah dan dalam waktu yang singkat. Aplikasi tersebut akan

mendiagnosis citra histopatologi rongga mulut yang diinputkan masuk ke kelas

normal atau KSSRM. Tampilan awal dari aplikasi sistem diagnosis KSSRM

terlihat pada Gambar 4.23.

Gambar 4.23 Tampilan Awal Aplikasi Diagnosis KSSRM



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

76

Pada halaman awal terdapat tombol Start yang akan menuju ke halaman

utama. Gambar 4.24 menunjukkan halaman utama sebelum menginputkan citra

yang akan dilakukan diagnosis.

Gambar 4.24 Halaman Utama Aplikasi Diagnosis KSSRM

Pada halaman utama terdapat tombol Browse yang digunakan untuk

mencari dan memilih citra yang akan dilakukan diagnosis. Apabila citra sudah

terlihat kemudian klik tombol Diagnosis sehingga akan muncul hasil preprocessing

citra menggunakan metode grayscale dan CLAHE dan hasil diagnosisnya apakah

citra tersebut termasuk citra rongga mulut normal atau KSSRM. Gambar 4.25 dan

4.26 menunjukkan halaman utama yang telah menginputkan citra histopatologi

rongga mulut dan melakukan diagnosis dari citra tersebut.
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Gambar 4.25 Halaman Utama Aplikasi Diagnosis KSSRM

Gambar 4.25 menunjukkan hasil diagnosis rongga mulut KSSRM.

Sehingga akan terlihat pesan bahwa citra tersebut merupakan citra KSSRM dan

perintah untuk segera lakukan check up ke rumah sakit untuk segera dilakukan

pemeriksaan dan penanganan lebih lanjut.

Gambar 4.26 Halaman Utama Aplikasi Diagnosis KSSRM

Gambar 4.26 menunjukkan hasil diagnosis rongga mulut normal. Sehingga

akan terlihat pesan bahwa citra tersebut tidak memiliki KSSRM dan perintah untuk

tetap melaukan check up ke rumah sakit secara rutin. Apabila ingin menghapus citra

dan hasil diagnosisnya maka klik tombol Clear sehingga tampilanya akan kembali



 

    digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id  digilib.uinsby.ac.id   

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

78

menjadi seperti Gambar 4.24. Pada halaman utama juga terdapat tombol Home

untuk kembalu pada halaman awal seperti pada Gambar 4.23.

4.6. Integrasi Keislaman

Penelitian ini bertujuan untuk membuat sistem diagnosis KSSRM. Tingkat

akurasi pada sistem diagnosis memiliki peran yang sangat penting. Karena tingkat

akurasi menunjukkan seberapa baik sistem diagnosis. Semakin besar akurasi yang

dihasilkan maka akan semakin sistem tersebut. Untuk mendapatkan akurasi yang

maksimal penelitian ini melakukan usaha dengan uji coba parameter. Hal ini

terinspirasi dari Q.S al-‘Ankabut ayat ke 6 yang berbunyi:

Artinya: “Siapa yang berusaha dengan sungguh-sungguh (untuk berbuat

kebajikan), sesungguhnya dia sedang berusaha untuk dirinya sendiri (karena

manfaatnya kembali kepada dirinya). Sesungguhnya Allah benar-benar Maha

Kaya (tidak memerlukan suatu apa pun) dari alam semesta.” (Q.S

al-’Ankabut/29:6). Ayat tersebut menjelaskan bahwa apabila bersungguh-sungguh

dan selalu berusaha dengan melakukan uji coba parameter, maka akan

mendapatkan manfaatnya dengan mendapatkan akurasi yang maksimal. Sama

halnya dengan seseorang yang terdiagnosis penyakit KSSRM, maka harus selalu

berusaha untuk menyembuhkan penyakit yang dideritanya. Selain dengan

berusaha pasien KSSRM juga harus bertawakkal kepada Allah sebagaimana pada

hadis Imam Ahmad yang berbunyi:
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Artinya: Telah menceritakan kepada kami [Abu Abdurrahman] Telah

menceritakan kepada kami [Haiwah] telah mengabarkan kepadaku [Bakar Bin

’Amru] bahwa dia mendengar [Abdullah Bin Hubairah] berkata; bahwa dia

mendengar [Abu Tamim al-Jaisyani] berkata; bahwa dia mendengar [Umar Bin

al-Khaththab] menerangkan bahwa dia mendengar Nabiyullah saw bersabda: ”Jika

kalian bertawakkal kepada Allah dengan sebenar-benarnya tawakkal, niscaya Dia

akan memberikan rezeki kepada kalian, sebagimana Dia telah memberikan rezeki

kepada burung yang berangkat di pagi hari dalam keadaan kosong dan kembali

dalam keadaan kenyang.” Berdasarkan hadis tersebut pasien KSSRM harus

bertawakkal dengan bersungguh-sungguh, niscaya Allah akan memberi rezeki.

Rezeki yang dimaksud dapat berupa kesehatan bagi pasien KSSRM sebagaimana

pada kaidah fikih yang berbunyi:

Artinya: “Segala sesuatu tergantung pada niatnya”. Apabila seseorang

berniat untuk menyembuhkan penyakit dengan selalu berusaha dengan ikhlas

tanpa putus asa dan bertawakkal kepada Allah, maka Allah akan menyembuhkan

penyakit yang dideritanya. Dengan adanya sistem diagnosis KSSRM seseorang
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dapat mengetahui apakah pada rongga mulut terdapat KSSRM atau tidak dengan

mudah dalam waktu yang singkat dan akurat. Akurasi terbaik yang diperoleh

adalah 94.12%, sensitivitas 100%, dan spesifisitas 62.50% berdasarkan uji coba

parameter data perbesaran 100×. pembagian data kfold 10, pada arah sudut 135◦,

learning rate 0.4, 2 hidden layer dengan jumlah node berturut-turut 100 dan 50

node. Sistem diagnosis KSSRM ini juga sebagai upaya untuk mencegah terjadinya

diagnosis KSSRM pada stadium lanjut. Karena sebagian dari pasien KSSRM baru

terdeteksi pada stadium lanjut. Sehingga apabila seseorang terdiagnosis KSSRM

maka dapat segera ditangani.
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BAB V

PENUTUP

Berdasarkan hasil yag diperoleh dari implementasi metode backpropagation

dalam mendiagnosis KSSRM dapat disimpulkan bahwa:

5.1. Kesimpulan

1. Berdasarkan perbandingan histogram citra grayscale sebelum dan sesudah

dilakukan CLAHE, CLAHE mampu meningkatkan kualitas citra sehingga

dapat mengatasi keberagaman tingkat kecerahan pada citra yang digunakan

dengan meratakan histogram pada citra. Nilai rata-rata citra setelah

dilakukan CLAHE menjadi lebih kecil dibandingkan sebelum dilakukan

CLAHE. Pada sampel citra normal 100× memiliki rata-rata sebelum dan

sesudah secara berturut-turut sebesar 143.22 dan 126.50, pada citra KSSRM

100× memiliki rata-rata sebelum dan sesudah secara berturut-turut sebesar

218.30 dan 126.70, pada citra normal 400× memiliki rata-rata sebelum dan

sesudah secara berturut-turut sebesar 145.84 dan 123.20, sedangkan pada

citra KSSRM 400× memiliki rata-rata sebelum dan sesudah secara

berturut-turut sebesar 189.07 dan 125.01.

2. Berdasarkan hasil visualisasi pada setiap fitur menggunakan boxplot, citra

normal memiliki tekstur yang lebih kasar dibandingkan dengan tekstur pada

citra KSSRM berdasarkan visualisasi fitur SRE dan LRE menggunakan

boxplot. SRE pada citra normal memiliki range yang lebih rendah

81
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dibandingan SRE pada citra KSSRM. Semakin rendah nilai SRE, maka

semakin kasar tekstur dari suatu citra. LRE pada citra normal memiliki

range yang lebih tinggi dibandingan LRE pada citra KSSRM. Semakin

tinggi nilai LRE, maka semakin kasar tekstur dari suatu citra.

3. Dari hasil uji coba parameter yang telah dilakukan, diperoleh hasil akurasi

maksimal sebesar 94.12%, sensitivitas 100%, dan spesifisitas 62.50% dengan

parameter yang digunakan adalah data perbesaran 100×. pembagian dta kfold

10, pada arah sudut 135◦, learning rate 0.4, 2 hidden layer dengan jumlah

node berturut-turut 100 dan 50 node.

5.2. Saran

Pada penelitian ini membahas mengenai diagnosis penyakit KSSRM

berdasarkan anaisis tekstur citra histopatologi. Penelitian ini masih memiliki

banyak kekurangan, sehingga perlu melakukan perbaikan dan inovasi agar sistem

diagnosis ini menjadi lebih baik pada penelitian mendatang. Berikut saran-saran

dari penulis untuk penelitian mendatang:

1. Jumlah data pada setiap kelas yang memiliki selisih yang besar dapat

mengakibatkan sistem lebih mengenali data yang berjumlah lebih banyak.

Sehingga perlu dilakukan teknik yang dapat mengatasi permasalahan

imbalanced data.

2. Menggunakan metode seleksi fitur untuk memilih fitur yang paling relevan

terhadap data, dengan mengurangi fitur yang digunakan pada tahap

klasifikasi dapat mengurangi tingkat komputasi karena semakin banyak fitur

yang digunakan maka tingkat komputasinya akan semakin berat.
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3. Menggunakan metode perkembangan dari Backpropagation atau

mengkombinasikan Backpropagation dengan metode lain agar dapat

menghasilkan akurasi yang lebih baik.
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