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ABSTRAK

DETEKSI CITRA X-RAY COVID-19 DENGAN MENGGUNAKAN

GLRLM DAN EXTREME LEARNING MACHINE (ELM)

COVID-19 (Corona Virus Disease-19) merupakan virus yang menyerang
sistem pernafasan. Penyebaran COVID-19 tergolong sangat cepat sehingga telah
banyak masyarakat yang terjangkit oleh virus ini. Cara mendeteksi virus ini dapat
dilakukan dengan melakukan Chest X-Ray atau X-Ray dada. Dalam penelitian ini
menggunakan data berupa citra X-Ray dada. Citra X-Ray tersebut akan diproses
dengan bantuan Computer Aided Diagnosis (CAD). CAD memiliki 3 tahapan yang
digunakan dalam penelitian ini yaitu pre-processing dengan menggunakan
Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) feature extraction
dengan menggunakan Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) dan classification
dengan menggunakan metode Extreme Learning Machine (ELM). Hasil terbaik
diperoleh dengan K-Fold dengan K sebesar 10, node pada hidden layer sebanyak
100 menggunakan fungsi aktivasi berupa Sigmoid Bipolar pada sudut 0°, akurasi
yang diperoleh sebesar 92%, sensitifitas sebesar 89.62% dan spesifisitas sebesar
94.68%.  Hasil dari penelitian deteksi COVID-19 ini diharapkan mampu
mengurangi angka kematian yang diakibatkan oleh COVID-19.

Kata kunci: Deteksi, Citra Chest X-Ray, CLAHE, GLRLM, ELM
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ABSTRACT

X-RAY IMAGE COVID-19 DETECTION USING GLRLM AND

EXTREME LEARNING MACHINE (ELM)

COVID-19 Corona Virus Disease-19 is a virus that attacks the respiratory
system. The spread of COVID-19 is classified as very fast, so it has Many people
have been infected by this virus. How to detect this virus can done by doing a
Chest X-Ray or a chest X-Ray. In this research using data in the form of chest
X-Ray images. The X-Ray image will be processed with the help of Computer
Aided Diagnosis (CAD). CAD has 3 stages which are used in this study, namely
Pre-processing using Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
(CLAHE) feature extraction by using Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)
and classification using the Extreme Learning Machine (ELM) method. The best
results are obtained with K-Fold with K of 10, the node in hidden layer is 100
using an activation function in the form of Bipolar Sigmoid at an angle of 0°, the
accuracy obtained 1s 90 %, sensitivity of 86.2% and specificity of 94.86%. The
results of this COVID-19 detection study are expected to be able to reduce the rate
of deaths due to COVID-19.

Keywords: Detection, Chest X-Ray, CLAHE, GLRLM, ELM.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Corona Virus Disease-19 atau yang lebih dikenal COVID-19 merupakan
penyakit yang menyerang pada sistem saluran pernafasan. COVID-19 pertama kali
ditemukan di daerah Wuhan, China. Penyakit tersebut telah terdaftar di WHO
sejak tanggal 31 Desember 2019. COVID-19 disebabkan oleh virus yang bernama
SARS-COV-2 (Severe Acute Respiratory Syndrome Corona Virus-2) atau infeksi
akut yang menyerang pada sistem pernafasan (Zu et al., 2020). Virus ini dapat
menular dalam waktu yang cukup singkat, sehingga mengakibatkan terjadi
pandemi hampir di seluruh negara (Wang et al., 2020). Pandemi dapat menjadi
ancaman yang serius bagi negara karena terganggunya kesehatan, keadaan
ekonomi, sosial dan beberapa aspek kehidupan lainnya (Setyaningrum and

Yanuarita, | 2020)).

COVID-19 memiliki gejala dari umum hingga gejala khusus, gejala umum
yang sering terjadi seperti kelelahan, batuk kering hingga demam, sedangkan pada
gejala khusus diantaranya sakit tenggorokan, nyeri otot, hilangnya indera
penciuman hingga indera perasa (Zu et al., 2020). Pederita COVID-19 yang
tergolong berat akan mengalami pneumonia, gagal ginjal hingga kematian (Syahrir
et al., 2020). Laju pasien yang dinyatakan terpapar COVID-19 tergolong sangat
cepat, untuk menekan laju pertumbuhan tersebut dapat dilakukan dengan beberapa

cara, seperti menjaga jarak, memakai masker saat keluar rumah atau berpergian,



rajin mencuci tangan, hingga isolasi mandiri (Boldog et al., 2020).

Dalam Islam terdapat penyakit yang diturunkan oleh Allah SWT yang dapat

menular, seperti dalam sabda Rasulullah SAW:
;’lel {:v‘_’,‘fs;ﬂf’ 3‘,1,, ,r/)’;‘ 2 - ’;l]" 5 2
o3l 5a\2by I3

Artinya "Rasulullah saw. bersabda: Thaun (wabah penyakit menular) adalah
suatu peringatan dari Allah Swt untuk menguji hamba-hamban-Nya dari kalangan
manusia” (Hadis Riwayat Buhkari dan Muslim). Hadis ini menjelaskan bahwa
suatu penyakit dapat menular, dan Allah Swt menurunkan sebuah wabah untuk
menguji keimanan hamba-Nya. Dalam pandangan Islam setiap manusia diberikan
tanggung jawab dalam hidupnya, yaitu beribadah kepada Allah Swt. Dalam
menjalankan tanggung jawabnya untuk beribadah kepada Allah Swt, manusia akan
diberikan Allah Swt ujian secara berkala. Ujian tersebut dapat menjadi penentu
derajat seseorang, selain itu ujian juga dapat menjadi penentu tingkat keimanan
dan ketagwaan manusia kepada Allah Swt. Seperti dalam ayat al-Qur’an berikut
ini:

A 3591 oo ks g 58015 353 5 ey S

Artinya "Dan Kami pasti akan menguji kamu dengan sedikit ketakutan,
kelaparan, kekurangan harta, jiwa, dan buah-buahan. Dan sampaikanlah kabar
gembira kepada orang-orang yang sabar”.(QS. Al-Baqarah: 155). Ayat tersebut
menjelaskan bahwa sesungguhnya ujian dari Allah Swt yang diberikan kepada

hamba-Nya merupakan bentuk kasih Allah Swt kepada hamba-hambaNya agar



senantiasa bersabar dan selalu meningkatkan keimanan dan ketagwaannya kepada
Allah Swt (Darmawan, 2019). Cara yang dapat dilakukan untuk meningkatkan
keimanan dapat dilakukan dengan cara sering beribadah, dengan sering melakukan
ibadah maka hati dan batin akan merasa tenang, ketenangan batin akan

menimbulkan imun yang lebih kuat didalam tubuh (Syahrir et al., 2020).

Sebagai upaya pencegahan untuk melawan virus dapat dilakukan dengan
cara vaksinasi, dalam uji coba cara tersebut diharapkan mampu untuk menekan
laju penyebaran COVID-19 dengan angka efektifitas sebesar 50-70% (Fattah,
2021)) Pada proses identifikasi dapat dilakukan dengan cara tes masal, tes masal
yang menjadi pilithan bagi masyarakat yaitu melalui PCR (Polymerase Chain
Reaction) dan Swab, tetapi tes PCR dan Swab membutuhkan waktu yang
tergolong lama serta biaya yang terbilang mahal (Wang et al., 2020). Alternatif
yang dapat digunakan untuk mengganti PCR dan Swab yaitu dengan CT
(Computer Tomography) Scan dan X-Ray atau melalui pencitraan pada paru-paru,
teknik ini dapat menjadi pertimbangan karena lebih mudah dan hasilnya yang
tergolong optimal. Pada teknik ini dihasilkan gambaran kondisi paru-paru pasien.
Liu dkk telah melakukan deteksi tingkat keganasan COVID-19 dengan jumlah
pasien sebanyak 73 orang dengan melakukan CT Scan.  Deteksi tersebut
menghasilkan sebanyak 6 terdeteksi menderita pneumonia dan 67 lainnya

terdeteksi positif COVID-19 (Liu et al., [2020).

Hasil dari CT scan pada umumnya lebih baik jika dibandingkan dengan
X-Ray, karena CT scan memiliki hasil yang lebih presisi, akan tetapi CT scan
memiliki beberapa kekurangan yaitu memerlukan biaya yang lebih mahal jika
dibandingkan dengan X-Ray. Selain karena harganya, belum banyak rumah sakit

yang melayani CT scan, sehingga masyarakat yang ingin melakukan CT scan
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harus mendatangi rumah sakit yang lebih besar atau lebih lengkap (Self et al.,
2013). Beberapa alasan tersebut X-Ray lebih sering digunakan, selain karena
harga, proses X-Ray tidak memakan waktu yang lama (Pereira et al., 2020). Cara
kerja dari X-Ray atau sinar-x yaitu apabila sinar-x mengenai suatu benda, maka
benda yang mendapatkan sinar lebih akan terlihat lebih terang jika dibandingkan
dengan sinar yang lebih sedikit (Rahmadew1 and Kurnia, 2016). Setelah citra
X-Ray diperoleh selanjutnya akan dideteksi secara otomatis dengan menggunakan

Artificial Intelligence.

Deteksi penyakit dengan memanfaatkan Artificial Intelligence sudah
banyak dilakukan oleh para ahli medis. Hasil citra X-Ray yang telah didapatkan
kemudian dianalisis dengan menggunakan CADx (Computer Aided Detection)
atau CAD (Computer Aided Diagnosis) (Puspitasari et al., 2019). CAD merupakan
sistem yang digunakan untuk mendiagnosis sebuah lesi dari suatu citra medis,
sedangkan CADx merupakan sistem yang digunakan untuk menunjukkan
karakterisitik suatu citra seperti keganasan atau stadium dari suatu penyakit
(Orozco et al., 2015). Pada penelitian yang membahas mengenai diagnosis dapat
memanfaatkan sistem dari CAD, tiga tahapan yang dimiliki CAD adalah
pre-processing, feature extraction dan classification (Novitasari et al., [2020).
Tahap pre-processing bertujuan meningkatkan kualitas citra, terkadang data citra
yang digunakan masih mengandung noise yang akan berpengaruh pada kualitas
data citra. Perbedaan kualitas citra tersebut dapat terjadi pada saat pengambilan
data citra. Pada tahap feature extraction bertujuan untuk memperoleh informasi
dari karakteristik citra yang akan digunakan pada tahap classification (Mu’jizah,

202 1a).

Metode pre-processing yang dapat digunakan untuk memperbaiki kualitas
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citra yaitu CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
(Nurzaenab et al.). CLAHE adalah pengembangan dari metode AHE (Adaptive
Histogram Equalization) yang berfungsi untuk pemerataan histogram pada nilai
dari masing-masing piksel sebuah citra (Hasibuan et al., 2021). Terdapat penelitian
yang melakukan perbandingan antara metode HE, AHE dan CLAHE dengan
menggunakan data citra rontgen serta metode MSE (Mean Square Error) yang
digunakan untuk proses evaluasi kinerja suatu model. Hasil dari penelitian tersebut
menunjukkan bahwa CLAHE memiliki nilai terbaik jika dibandingkan dengan HE
dan AHE. Nilai MSE pada CLAHE, AHE dan HE masing-masing sebesar
339.126% 596.9% dan 759.340% (Riadi et al., 2017). Dari penelitian tersebut
terlihat bahwa CLAHE memiliki akurasi yang tinggi jika dibandingkan dengan
metode pre-processing lainnya.  Setelah melalui tahap pre-processing atau

perbaikan nilai fitur, selanjutnya adalah tahap feature extraction.

Pada penelitian terdahulu mengenai penyakit liver yang diklasifikasi
dengan menggunakan metode SVM dan dua metode ekstraksi fitur yaitu GLCM
(Gray Level Co-occurence Matrix) dan GLRLM (Gray Level Run Length Matrix),
hasil dari penelitian tersebut menunjukkan bahwa GLRLM mempunyai performa
yang lebih unggul jika dibandingkan dengan GLCM dengan akurasi
masing-masing sebesar 77.25% dan 87.125% (Xu et al., 2019). Dalam penelitian
yang membandingkan tiga metode ekstraksi fitur yaitu GLDS (Grey Level
Difference Statistics), GLCM dan GLRLM dengan menggunakan citra tumor otak.
Hasil terbaik diperoleh dari metode GLRLM dengan akurasi sebesar 98.94%
sedangkan GLDS dan GLCM masing-masing sebesar 87.70% dan 97.63% (Wady
et al., 2020). selain itu terdapat penelitian terdahulu yang membandingkan metode

ekstraksi fitur GLDM, GLCM dan GLRLM dengan menggunakan data kanker
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payudara.  Metode klasifikasi yang digunakan yaitu ECOC SVM dengan
menggunakan RBF, Kernel Linear dan Polinomial. Dari beberapa metode
pre-processing yang dibandingkan, hasil terbaik ditunjukan oleh metode GLRLM
dengan tingkat akurasi sebesar 93.9757% (Novitasari et al., 2019). Dari beberapa
penelitian tersebut menunjukkan hasil ekstraksi fitur terbaik yang diperoleh yaitu

dengan menggunakan GLRLM.

Pada tahap classification citra X-ray COVID-19 dapat dilakukan dengan
menggunakan metode ELM atau Extreme Learning Machine. ELM merupakan
suatu metode yang digunakan untuk mengklasifikasi suatu penyakit seperti
COVID-19. ELM terdiri atas 3 layer neural network serta fungsi aktivasinya yaitu
sigmoid. Proses dari metode ELM yaitu dengan memanfaatkan jaringan feed
forward dengan single hidden layer. Layer ELM terdiri atas input layer, hidden
layer dan output layer (Foeadyl, 2019). Keunggulan yang dimiliki ELM adalah
proses learning yang tergolong cepat. Terdapat penelitian yang dilakukan oleh
Nurdiansyah, dkk, tetang klasifikasi penyakit tuberkulosis menggunakan ELM,
dengan hidden neuron sebanyak 20, dan fungsi aktifasi sigmoid, menghasilkan
akurasi terbaik sebesar 99.33% (Nurdiansyah et al.). Selain itu dalam penelitian
yang dilakukan (Mishra et al., 2017) mengenai klasifikasi kanker serviks
menggunakan Extreme Learning machine (ELM) dengan menggunakan ekstraksi
fitur yaitu metode GLCM, diperoleh hasil akurasi pada data latih sebesar 100%
dan data uji sebesar 80%Dalam penelitian lainnya yang memanfaatkan metode
ELM dan ekstraksi fitur menggunakan GLCM untuk mengklasifikasikan data citra
X-ray Covid-19, dengan menggunakan hidden node sebanyak 20 diperoleh akurasi
terbaik yaitu 92.23% (Umrotul et al., 2021). Penelitian menggunakan ELM juga

dilakukan oleh hanim dengan ekstraksi fitur GLRLM, data yang digunakan berupa
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citra usus besar. Jumlah hidden layer yang digunakan yauti 900 layer, sertas fungsi
aktivasi berupa Triangular Basis Function, menghasilkan nilai akurasi sebesar

89.60% (Mu’jizah, [2021a)).

Berdasarkan pada beberapa penelitian terdahulu mengenai metode GLRLM
dengan akurasi yang lebih dari 90% dan keunggulan yang dimiliki oleh metode
ELM, maka penulis ingin melakukan penelitian dengan judul Deteksi Citra X-Ray
COVID-19 dengan Menggunakan Metode GLRLM dan Extreme Learning Machine

(ELM).

1.2. Rumusan Masalah

Setelah diketahui beberapa pemaparan latar belakang masalah yang ada,

didapatkan rumusan masalah sebagai berikut:

1. Bagaimana hasil dari tahap pre-processing pada citra X-Ray menggunakan

metode CLAHE?

2. Bagaimana hasil dari tahap feature extraction pada citra X-Ray menggunakan

metode GLRLM?

3. Bagaimana hasil dari tahap deteksi pada COVID-19 berdasarkan citra X-Ray

menggunakan metode ELM?

1.3. Tujuan Penelitian

Dari beberapa rumusan masalah yang ada, sehingga tujuan penelitian ini

adalah:

1. Dapat mengetahui dan menganalisis hasil dari pre-processing pada citra X-

Ray.
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2. Dapat mengetahui dan menganalisis hasil dari feature extraction pada citra

X-Ray menggunakan metode GLRLM.

3. Dapat mengetahui hasil deteksi COVID-19 berdasarkan citra X-Ray

menggunakan metode ELM.

1.4. Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Manfaat teoritis
Dari segi teori, manfaat yang terdapat dalam penelitian ini diharapkan mampu
untuk menambah pengetahuan dan memperdalam ilmu mengenai klasifikasi
menggunakan citra X-Ray yang menerapkan metode GLRLM dan ELM, serta

dapat menjadi acuan untuk penellitan selanjutnya.

2. Manfaat praktis

(a) Dapat memberi dan menambah wawasan bagi penulis mengenai ilmu

yang terkandung dalam penelitian.

(b) Dapat menjadi reverensi bagi tenaga medis mengenai deteksi COVID-
19 dengan memanfaatkan Artificial Intellegence, lalu membandingkan

hasil yang diperoleh dengan metode dalam bidang kesehatan lainnya.

(c) Dapat menjadi reverensi tenaga medis untuk memberikan penanganan
yang diperlukan, sehingga dapat menekan angka penyebaran COVID-

19.

(d) Dapat menjadi koleksi perpustakaan UINSA dan bermanfaat untuk

mahasiswa lainnya.
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1.5. Batasan Masalah

Karena ruang lingkup permasalahan yang sangat luas, sehingga diberika

beberapa batasan masalah pada penelitian ini sebagai berikut:

1. Data X-Ray COVID-19 dalam penelitian ini diperoleh melalui Kaggle 2021.

2. Data dideteksi menjadi dua kelas yaitu normal dan COVID-19.

3. Uji coba pembagian data dengan K-Fold di mana K=5 dan K=10

4. Uji coba ekstraksi fitur GLRLM dengan empat sudut yaitu 0°, 45°, 90° dan

135°.

5. Uji coba tiga fungsi aktivasi berupa Sigmoid, Sin dan Sigmoid Biner.

6. Uji coba jumlah node sebesar 10, 50 dan 100 node.

1.6. Sistematika Penulisan

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

1. BAB I PENDAHULUAN berisi mengenai latar belakang masalah tentang
COVID-19 dan cara mendeteksi COVID-19, perumusan masalah dalam
penelitian, batasan masalah dalam penelitian, tujuan dalam penelitian,

manfaat dalam penelitian dan sistematika dalam penelitian.

2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA berisi mengenai teori-teori dari COVID-19,
citra, tahap pre-processing menggunakan CLAHE, tahap ekstraksi fitur
menggunakan GLRLM, tahap klasifikasi menggunakan ELM, serta metode

evaluasi model menggunakan confusion matrix.
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3. BAB III METODE PENELITIAN berisi mengenai jenis penelitian, sumber
data, dan alur penelitian mulai dari pengumpulan data hingga kesimpulan

yang didapatkan.

4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN berisi mengenai hasil dan
pembahasan dari rumusan masalah, pemaparan proses yang dilakukan dalam

penelitian, dan analisis hasil yang didapatkan dalam penelitian.

5. BAB V PENUTUP berisi mengenai penarikan kesimpulan hasil penelitian

serta saran dari penulis untuk penelitian selanjutnya.



BAB 11

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. COVID-19

COVID-19 (Corona Virus Disease-19) merupakan suatu virus yang cepat
menular, virus ini menyerang organ pernafasan yang ditimbulkan virus jenis baru
yang dikenal dengan istilah SARS-COV-2 atau Severe Acute Respiratory Syndrome
Corona Virus-2. Virus ini pertama kali menyebar di Wuhan, China pada akhir tahun
2019. Virus ini kemudian menjadi wabah penyakit yang penyebarannya tergolong
sangat cepat, schingga WHO menetapkan permasalahan ini sebagai pandemi global

(L1u et al. 2020).

Pada bulan September tahun 2020 virus ini sudah menyebar hampir ke
seluruh negara dengan jumlah kasus yang dinyatakan positif sebanyak 31,4 juta
jiwa, dan sekitar 967 ribu jiwa dinyatakan meninggal akibat virus ini. Oleh karena
itu, pandemi ini dapat menjadi ancaman bagi negara didunia karéna mengganggu
berbagai faktor kehidupan seperti kesehatan, sosial maupun ekonomi (Huang et al.,

2020).

2.1.1. Faktor Penyebab COVID-19

COVID-19 ini dapat menyebar secara cepat apabila orang-orang tidak
saling menjaga jarak. Virus dapat menyebar melalui droplet atau percikan air liur
seseorang. Selaain droplet penyebaran virus ini dapat melalui benda yang sudah

terkena COVID-19 dipermukaannya kemudian seseorang menyentuh benda

17
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tersebut lalu menyentuh anggota badan seperti hidung, mata maupun mulut
(Fattahl, [2021]).

Gejala yang sering ditumbulkan COVID-19 yaitu demam tinggi (dengan
suhu yang melebihi 38° celcius), batuk-batuk, mengalami sesak nafas,
berkurangnya kepekaan indera penciuman dan indera perasa, dan sakit kepala.
Pada umumnya gejala tersebut akan dialami oleh pasien dengan imun tubuh yang
tergolong lemah, sedangkan pasien dengan imun tubuh yang tergolong kuat

seringkali tidak mengalami gejala tersebut (Phelan et al., [2020). Gejala tersebut

akan muncul dalam kurun waktu 14 hari. Upaya dalam mencegah penyebaran
COVID-19 bisa dilakukan dengan cara memakai masker apabila sedang bepergian,
sering mencuci tangan, dan menjaga kesehatan, selain itu menjaga jarak atau

menghindari kerumunan juga harus dilakukan agar tidak terpapar dengan penderita

COVID-19 (Purnamasari and Raharyanil, 2020).

COVID-19 tidak dapat dilihat atau dianalisis secara langsung dengan
menggunakan mata. Hal tersebut dikarenakan COVID-19 menyerang organ
pernafasan dalam tubuh manusia. Tetapi COVID-19 dapat terdeteksi dengan sinar
X atau X-Ray. Contoh gambar hasil X-Ray paru-paru normall dan paru-paru

penderita COVID-19 dapat dilihat pada Gambar [2.1]

Gambar 2.1 (a) Normal, (b) COVID-19
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2.2. Citra Digital

Citra merupakan suatu gambaran yang merepresentasikan sebuah objek
dalam bentuk gambar. Suatu citra tidak dapat langsung diolah oleh komputer,
sehingga citra harus diolah terlebih dahulu ke dalam citra digital (Puspitasari et al.,
2019). Sebelum memasuki tahap komputasi citra digital harus diubah ke bentuk
numerik untuk mendapatkan ciri karakteristik dari suatu citra digital. Sedangkan
citra medis merupakan gambaran dari organ dalam tubuh manusia yang umumnya
dimanfaatkan untuk tujuan klinis. Salah satu contoh dari citra medis yaitu rontgen

dengan sinar X atau X-ray (Saporetti et al., 2018).

Citra digital adalah matriks 2-D dengan m X n, dimana m dan n tersebut
merepresentasikan perpotongan dari baris dan kolom yang disebut dengan pixel.

Bentuk matriks citra digital seperti pada[2.1]

fa faz o fan-1)

fien feny - fen-n

flz,y) = (2.1)

f(mfl,l)) f(m71,2)) f(mfl,nfl)

Dari Persamaan menunjukkan bahwa f(z,y) merupakan fungsi
intensitas yang menggambarkan sebuah citra. Pada setiap titik f(x,y)
menunjukkan tingkat keabuan atau nilai warna dari sebuah citra (Andono et al.,
2017). Citra digital pada umumnya terbagi menjadi citra RGB (Red, Green, Blue)

dan grayscale.
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2.2.1. Citra Grayscale

Pada citra grayscale (citra keabuan-abuan), merupakan sebuah matriks yang
merepresentasikan nilai dari intensitas masing-masing pixel yang memiliki rentang
nilai antara 0 sampai 225. Setiap pixel pada grayscale memiliki degradasi warna
putih dan hitam, pixel bernilai 0 mewakili warna hitam, sedangkan pixel bernilai

225 mewakili warna putih (Maria et al., 2018)). Citra grayscale diperoleh dari citra

RGB yang dihitung menggunakan [2.2] Persamaan (2.2). Contoh citra grayscale

dapat dilihat pada Gambar 2.2

gray = (0.299 x R) + (0.587 x G) + (0.144 x B) (2.2)

152
161

Gambar 2.2 Contoh Citra Grayscale

2.2.2. Citra RGB

RGB (Red, Green, Blue) merupakan citra yang memiliki 3 warna pada setiap

pixelnya dengan rentang nilai antara O sampai 225. Ketiga warna tersebut dapat

menghasilkan berbagai macam warna lain (Prabowo and Abdullah, 2018). Contoh

citra RGB dapat dilihat pada Gambar [2.3]
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Gambar 2.3 Contoh Citra RGB

2.3. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization(CLAHE)

CLAHE merupakan pengembangan dari metode HE (Histogram
Equalization) yang memberi perbedaan nilai pixel yang lebih tinggi dalam
meningkatkan nilai kontras pada citra dengan cara memperlebar range tingkat
keabuan dari citra grayscaledan memberikan Clip Limit atau batas dalam proses
tersebut (Saputra et al., 2021). Histogram merupakan grafik yang
merepresentasikan nilai keabuan dari suatu citra. Apabila tingkat grayscale
cenderung cerah maka dikelompokkan ke ujung atas dari suatu grafik, apabila
tingkat grayscale cenderung gelap maka dikelompokkan ke ujung bawah dari
suatu grafik (Parui and Tripathy). Metode CLAHE melakukan perataan histogram
pada nilai pixel berdasarkan region size. Pada bagian region size memiliki daerah
yang berbeda-beda, antara lain CR (Corner Region) terletak di sudut suatu citra,
BR (Boarder Region) terletak di tepi suatu citra, dan IR (Inner Region) terletak
ditengah-tengah suatu citra (Qassim et al., 2019). Region size pada CLAHE dapat

dilihat pada Gambar [2.4]
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CR BR BR CR

BR IR IR BR

BR IR IR BR

CR BR BR CR

Gambar 2.4 Contoh Citra RGB

CLAHE juga dapat mencegah noise yang dapat mempengaruhi kualitas
suatu citra, dengan dilakukan pengurangan bayangan tepi pada citra
(Pujiono,2013). Nilai CLAHE diperoleh menggunakan perhitungan dengan

Persamaan

M

8= (1+

o}
100

(Smaz = 1) 2.3)
£ merupakan nilai clip limit, M merupakan luas dari region size, N merupakan
nilai dari citra grayscale dengan rentang nilai 0 sampai 255, dan o merupakan

clipfactor yang merepresentasikan penambahan nilai dari batas histogram dengan

rentang nilai antara 0 sampai 100.

2.4. Gray Level Run Length Matrix(GLRLM)

GLRLM merupakan suatu metode ekstraksi fitur dengan mencari
karakteristik dari suatu citra berdasarkan analisis tekstur. Sudut yang digunakan
dalam mencari nilai pixel pada GLRLM yaitu 0°, 45°, 90° dan 135° (Mu’jizah,
2021D), terlihat pada Gambar [2.5] Nilai Run Length menyatakan tingkat dari
tekstur yang dimiliki oleh suatu citra pada jarak dan arah sudut tertentu, nilai

tersebut akan membedakan fitur dengan tekstur halus dan tekstur kasar.



23

1350 90° 430

[/

— | ()0

Gambar 2.5 Sudut Orientasi

Untuk membedakan tekstur dari suatu citra, GLRLM memanfaatkan matriks
Run Length seperti pada Gambar [2.6perhitungan matriks tersebut dilakukan dengan
cara mengamati jumlah pixel yang muncul sepanjang x dan tingkat keabuan y pada
sudut tertentu (Novitasari et al., 2019). Hasil perhitungan dari matriks Run Length

pada setiap sudut dapat dilihat pada Gambar [2.7]

5 2 3 3
5 4 3 3
2 4 3 2
4 3 4 5

Gambar 2.6 Matriks Nilai Citra
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Gambar 2.7 Run Length setiap sudut

GLRLM memiliki 11 fitur yang akan dipaparkan pada Persamaan 2.4 hingga

Persamaan 2,141

2.4.1. SRE (Short Run Emphasis)

Pada fitur SRE dipengaruhi oleh banyaknya tekstur yang terdiri atas nilai
Short Run pada sudut tertentu. Apabila citra bertekstur kasar maka SRE akan
memiliki nilai yang semakin kecil, sedangkan apabila citra bertekstur halus maka

SRE akan memiliki nilai yang semakin besar.

1 m n P ,
SRE=23 > % (24)

rz=1 y=1
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x menyatakan baris, y menyatakan kolom,m merupakan jumlah dari derajat
keabuan citra, n merupakan jumlah dari pixel berurutan pada citra, P(z,y)
merupakan elemen matriks Run Length, dan S menyatakan jumlah nilai Run

Length Matrix pada sudut tertentu.

2.4.2. LRE (Long Run Emphasis)

Pada fitur LRE dipengaruhi oleh banyaknya tekstur yang terdiri atas nilai
Long Run pada sudut tertentu. Apabila citra bertekstur kasar maka SRE akan
memiliki nilai yang semakin besar, sedangkan apabila citra bertekstur halus maka

SRE akan memiliki nilai yang semakin kecil.

LRE = % > v’ P(ay) (2.5)

z=1 y=1

x menyatakan baris, y menyatakan kolom, m merupakan jumlah dari derajat
keabuan citra, n merupakan jumlah dari pixel berurutan pada citra, P(z,y)
merupakan elemen matriks Run Length, dan S menyatakan jumlah nilai Run

Length Matrix pada sudut tertentu.

2.4.3. GLN ((Gray Level Nonuniformity))

Pada fitur GLN berfungsi untuk menghitung tingkat keabuan pada suatu citra
dengan sudut tertentu. GLN akan bernilai semakin kecil jika tingkat keabuan pada

setiap pixel memiliki nilai yang sama.

n

GLN = 2 > (Z P(x,y)) (2.6)

y=1

|
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x menyatakan baris, y menyatakan kolom, m merupakan jumlah dari derajat
keabuan citra, n merupakan jumlah dari pixel berurutan pada citra, P(z,y)
merupakan elemen matriks Run Length, dan S menyatakan jumlah nilai Run

Length Matrix pada sudut tertentu.

2.4.4. RLN ((Run Length Nonuniformity))

Pada fitur RLN berfungsi untuk menghitung panjang lintasan pada suatu
citra dengan sudut tertentu. RLN akan bernilai kecil jika Run Length pada setiap

memiliki nilai pixel yang sama.

2
1 n m
RLN = < ; (Z P(z, y)) (2.7)

r=1

x menyatakan baris, y menyatakan kolom, m merupakan jumlah dari derajat
keabuan citra, n merupakan jumlah dari pixel berurutan pada citra, P(z,y)
merupakan elemen matriks Run Length, dan S menyatakan jumlah nilai Run

Length Matrix pada sudut tertentu.

2.4.5. RP ((Run Percentage))

Pada fitur RP berfungsi untuk menghitung nilai kesamaan dan nilai
pembagian Run suatu citra dengan sudut tertentu. RP bernilai besar jika panjang

Run memiliki nilai 1 untuk setiap tingkat keabuan.

RP = & (2.8)

n

S (3 yP(x,y)

z=1 y=1

x menyatakan baris, y menyatakan kolom, m merupakan jumlah dari derajat

keabuan citra, n merupakan jumlah dari pixel berurutan pada citra, P(z,y)
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merupakan elemen matriks Run Length, dan S menyatakan jumlah nilai Run

Length Matrix pada sudut tertentu.

2.4.6. LGRE (Low Gray-level Run Emphasis)

Pada fitur LGRE berfungsi untuk menghitung nilai distribusi relatif pada
tingkat keabuan rendah. LGRE akan bernilai besar jika tingkat keabuan suatu citra

memiliki nilai rendah.

LGRE = 3 P(z,y) (2.9)

x menyatakan baris, y menyatakan kolom, m merupakan jumlah dari derajat
keabuan citra, n merupakan jumlah dari pixel berurutan pada citra, P(z,y)
merupakan elemen matriks Run Length, dan S menyatakan jumlah nilai Run

Length Matrix pada sudut tertentu.

2.4.7. HGRE (High Gray-level Run Emphasis)

Pada fitur HGRE berfungsi untuk menghitung nilai distribusi pada tingkat
keabuan tinggi. HGRE akan bernilai besar jika tingkat keabuan suatu citra memiliki
nilai tinggi.

1 m n
HGRE = > iP(x,y) (2.10)

z=1 y=1
x menyatakan baris, y menyatakan kolom, m merupakan jumlah dari derajat
keabuan citra, n merupakan jumlah dari pixel berurutan pada citra, P(z,y)
merupakan elemen matriks Run Length, dan S menyatakan jumlah nilai Run

Length Matrix pada sudut tertentu.
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2.4.8. SRLGE (Short Run Low Gray-level Emphasis)

Pada fitur SRLGE berfungsi untuk menghitung distribusi relatif dari Short
Run dan nilai tingkat keabuan yang rendah. SLRGE akan bernilai besar jika suatu

citra memiliki banyak Short Run dengan tingkat keabuan yang lebih rendah.

1 <~ P(,y)
SRLGE =<3 > o (2.11)

T
z=1 y=1

x menyatakan baris, y menyatakan kolom, m merupakan jumlah dari derajat
keabuan citra, n merupakan jumlah dari pixel berurutan pada citra, P(z,y)
merupakan elemen matriks Run Length, dan S menyatakan jumlah nilai Run

Length Matrix pada sudut tertentu.

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

Pada fitur SRHGE berfungsi untuk menghitung distribusi relatif dari Short
Run dan nilai tingkat keabuan yang tinggi. SLRGE akan bernilai besar jika suatu

citra memiliki banyak Short Run dengan tingkat keabuan yang lebih tinggi.

I ==~ P(z,y)z”
SRHGE= <> ) N iad (2.12)

z=1 y=1

x menyatakan baris, y menyatakan kolom,m merupakan jumlah dari derajat
keabuan citra, n merupakan jumlah dari pixel berurutan pada citra, P(z,y)
merupakan elemen matriks Run Length, dan S menyatakan jumlah nilai Run

Length Matrix pada sudut tertentu.
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2.4.10. LRLGE (Long Run Low Gray-level Emphasis)

Pada fitur SRHGE berfungsi untuk menghitung distribusi relatif dari Short
Run dan nilai tingkat keabuan yang tinggi. SLRGE akan bernilai besar jika suatu

citra memiliki banyak Short Run dengan tingkat keabuan yang lebih tinggi.
L\~ Pl )y
LRLGE = < >y — = (2.13)

x menyatakan baris, y menyatakan kolom,m merupakan jumlah dari derajat
keabuan citra, n merupakan jumlah dari pixel berurutan pada citra, P(z,y)
merupakan elemen matriks Run Length, dan S menyatakan jumlah nilai Run

Length Matrix pada sudut tertentu.

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

Pada fitur LRHGE berfungsi untuk menghitung distribusi relatif dari Long
Run dan nilai tingkat keabuan yang tinggi. SLRGE akan bernilai besar jika suatu

citra memiliki banyak Long Run dengan tingkat keabuan yang lebih tinggi.

1 ot R /2
LRHGE = < > Y Pay)ay (2.14)

rz=1 y=1

x menyatakan baris, y menyatakan kolom,m merupakan jumlah dari derajat
keabuan citra, n merupakan jumlah dari pixel berurutan pada citra, P(z,y)
merupakan elemen matriks Run Length, dan S menyatakan jumlah nilai Run

Length Matrix pada sudut tertentu.
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2.5. K-fold Cross Validation

K-fold Cross Validation adalah suatu metode validasi model yang berfungsi
untuk menilai akurasi dari hasil analisis, sehingga dapat diketahui bahwa suatu data
dari hasil klasifikasi tersebut tidak hanya memiliki akurasi yang tinggi tetapi juga
valid (Tempola et al., 2018). Metode ini memikili teknik untuk mengurangi nilai
bias dengan mengambil sempel acak dari data traning dan juga data testing. Dalam
proses pembagian dataset akan dilakukan sebanyak jumlah /i yang diinginkan, lalu
data tersebut akan dipartisi dengan jumlah yang sama. Pada proses K-fold, bagian
ke- K merupakan bagian dari data testing, sedangkan sisanya merupakan bagian dari

data rraining. Pada Gambar [2.8| menunjukkan proses pembagian dataset dengan i

sebanyak 5.
| Testing | Training ‘ Training ‘ Training l Training ‘
| Training | Testing ‘ Training ‘ Training ‘ Training ‘
Training Training Testing Training Training
| Training | Training ‘ Training ‘ Testing ‘ Training ‘
| Training | Training ‘ Training ‘ Training ‘ Testing ‘

Gambar 2.8 Pembagian Dataset dengan 5-fold

2.6. Extreme Learning Machine

ELM termasuk kedalam metode klasifikasi yang dikembangkan oleh Huang
sekitar tahun 2006. ELM merupakan metode jaringan saraf tiruan dengan umpan
maju atau feedforward yang memiliki satu lapisan tersembunyi atau Singgle Hidden
Layer Feedforward Nerual Network (SLFNs) (Huang, 2006). Keunggulan yang

dimiliki ELM adalah proses learning yang tergolong cepat (Foeady, 2019).
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Umpan maju (feedforward) marupakan suatu kumpulan beberapa lapisan
(Multilayer Network) yang berfungsi untuk mengenali pola pada suatu citra agar
proses klasifikasi bisa mendaptkan hasil yang terbaik 2020). Feedforward
memiliki tahapan dalam menentukan bobot terbaik dengan menggunakan fungsi
aktivasi, tahapan tersebut dilakukan pada masing-masing hidden layer dengan cara

menjumlahkan nilai bobotnya dengan menggunakan Persamaan [2.15]
Si=_ oqwy (2.15)
i=0

a; merupakan nilai input yang diperoleh dari unit ke-7, sedangkan w;; merupakan
nilai bobot dari unit ¢ ke unit j, sehingga membentuk f(S;) dengan menerapkan

suatu fungsi aktivasi. Beberapa fungsi aktivasi yang bisa diterapkan dapat dilihat

pada Gambar[2.9
Fungsi Sigmold () = .
ungsi sSigmoi glx 1te
o 1—e™)
Fungsi Sigmoid Bipolar qlx) = arem
Fungsi Sin glx) = sin(x})

Gambar 2.9 Fungsi Aktivasi

SLFNs dengan layer tersembunyi (hidden layer) sebanyak m, fungsi
aktivasi berupa f(z), secara matematis dapat dilihat pada Dengan keterangan
Jj = [1,2,3,....,m], m merupakan banyaknya hidden layer, w;; merupakan bobot
yang menghubungkan antara input dan hidden layer, [3; merupakan bobot yang

menghubungkan antara hidden layer dan output, i = [1,2, 3, ....,n|, z; merupakan
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input ke-i, b; merupakan bias dari hidden layer ke-j, sedangkan Y

> Big(z) = Big (wij x xi+b;) =Y (2.16)
Jj=1 j=1
Dari Persamaan [2.16] dapat diubah menjadi Persamaan [2.17]

fH =Y (2.17)

Dengan menggunakan Persamaan (2.18) akan didapatkan sebuah matriks H
berukuran a x b, dengan a merupakan banyaknya input dan b merupakan banyaknya

hidden node dengan Persamaan [2.18]

g(le X Il—l-bl) g(wLb X$1+bb)
H = : : : (2.18)

g (Wa1 X xg+by) -+ g(Wap X To+ bp)

Jika matiks H berukuran nn atau hidden layer mempunyai jumlah node dan
jumlah yang sama. Apabila matriks /' berukuran nm (matriks asimetris) dengan
jumlah hidden node kurang dari jumlah data, maka solusi yang dapat digunakan
yaitu dengan menggunakan teori Moore Penrose Generalized Invers. Persamaan

tersebut dapat dilihat pada Persamaan [2.19]
5= ((HTH)_I) Y — H'Y (2.19)

Arsitektur jaringan yang dimiliki oleh ELM dapat dilihat pada Gambar [2.10]
(Albadr and Tiun, 2017), jaringan tersebut terdiri atas tiga bagian yaitu input layer,

hidden layer dan output layer.



33

b b,
L hy
(21 % Py
) : SN hs ) B: R
iV N o
[ Xo Weg o -
. Ba
» .
[ ]
\ Xe -
Input Layer Hiclden Layer Output Layer

Gambar 2.10 Arsitektur ELM

Dari arsitektur di atas, diketahui terdapat input layer sebanyak-c, dan hidden
layer sebanyak-d. Input layer dan hidden layer dihubungkan dengan fungsi aktivasi
berupa g(x. x w.q+ bg), sehingga dapat diperoleh matriks H dengan ukuran ¢ x d.
Berdasarkan arsitektur tersebut, langkah-langkah pada metode ELM adalah sebagai

berikut:

1. Inisialisasi w.q (bobot) dan b; (bias) secara random, dengan hidden node

sebanyak d.
2. Membentuk matriks H pada data training dengan menggunakan [2.18]
3. Menghitung nilai output 3 data training menggunakan Persamaan|2.19

4. Mencari matriks H pada data testing dengan menggunakan w. 4 (bobot) dan

by (bias) yang telah digunakan pada data training.

5. Menghitung nilai output data testing dengan menggunakan Persamaan
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2.7. Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan metode untuk mengukur akurasi dalam
klasifikasi.  Metode ini dapat menampilkan nilai akurasi, spesifisitas, dan
sensitivitas (Zhang,2020). Untuk memperoleh nilai akurasi, nilai spesifisitas, dan
nilai sensitivitas, perlu untuk menemukan True Negative (TN), False Positive (FP),
False Negative (FN), dan True Positive (TP) pada confusion matrix. Confusion

matrix dapat dilihat pada Gambar [2.11]

Iasil Prediksi
Data Aktual
Positif Negatif
Positif TP FN
Negatif P TN

Gambar 2.11 Confusion Matrix

Setelah diperoleh nilai TP, TN, FP dan FN maka langkah selanjutnya

mencari nilai dari akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas dengan menggunakan

Persamaan[2.20}, 2.21]dan[2.22]

2.7.1. Akurasi

Akurasi merupakan nilai yang akan digunakan untuk mengukur tingkat
keakuratan dari suatu sistem deteksi atau klasifikasi. Apabila akurasi suatu sistem
deteksi bernilai tinggi maka sistem tersebut dapat melakukan proses deteksi
dengan baik, sebaliknya apabila akurasi suatu sistem deteksi bernilai rendah maka

sistem tersebut dikatakan tidak dapat melakukan proses deteksi dengan baik.

TP+ TN
kurasi — 2.20
ARUTast = T p TN+ FP+ FN (2.20)
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2.7.2. Sensitivitas

Sensitivitas merupakan nilai yang merepresentasikan jumlah data bernilai
positif yang terdeteksi secara benar dan tergolong dalam kelas positif. Apabila
sensitivitas bernilai tinggi maka sistem tersebut dapat melakukan proses deteksi

COVID-19 dengan baik.

TP
61 1 = — 2.21
sensiti fitas TP+ FN ( )

2.7.3. Spesifisitas

Spesifisitas merupakan nilai yang merepresentasikan jumlah data bernilai
negatif yang terdeteksi secara benar dan tergolong dalam kelas negatif. Apabila
spesifisitas bernilai tinggi maka sistem tersebut dapat melakukan proses deteksi

normal dengan baik (Luque, 2019).

TN
 fisitas = ———— 2.22
spesi fisitas TN+ FP ( )

2.8. Integrasi Keislaman

Allah SWT menciptakan manusia sebagai khairu Ummah (sebaik-baiknya

umat). Seperti yang telah disebutkan dalam Al-Qur’an berikut ini:

Fj,_;';j '_ 7 bi::‘:,‘é :_lls-;-:;]“ <%7< :‘\:J

Artinya "Sesungguhnya Kami telah menciptakan manusia dalam bentuk yang
sebaik-baiknya” (Al-Qur’an Surah At-Tin: 4). Dalam ayat tersebut Khairu
Ummah ditujukan kepada seluruh umat manusia. Manusia juga memiliki kelebihan

yang tidak dimiliki makhluk lainnya seperti kemampuan memahami dan berfikir.
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Allah SWT menciptakan manusia agar selalu beriman serta bertagwa
kepada-Nya.  Allah SWT akan memberikan ujian secara berkala kepada
hamba-Nya untuk mengetahui tingkat keimanan yang dimiliki hamba-Nya. Seperti

yang telah disebutkan dalam ayat Al-Qur’an berikut ini:

Ssaal el shs ez sl &3 5l 8,01 &l Gl il

Artinya ”Dialah (Tuhan) yang menjadikan kematian dan kehidupan, untuk
menguji kamu, siapakah diantara kamu yang lebih baik amalnya. Dan Dia Maha
Perkasa, lagi Maha Pengampun” (Al-Qur’an Surah Al-Mulk: 2). Setiap manusia
akan menerima ujian agar mereka selalu mengingat Allah SWT dalam kondisi
apapun. Ujian dapat berupa kenikmatan yang diberikan oleh Allah SWT hingga
kenikmatan tersebut akan membuat manusia menjadi lalai.  Seperti yang

disebutkan dalam Hadist berikut ini:

T T IR L W T

Artinya "Ada dua kenikmatan yang banyak manusia tertipu, yaitu nikmat
sehat dan waktu luang” (HR. Al-Bukhari: 6412). Kesehatan adalah anugerah yang
diberikan oleh Allah SWT kepada manusia yang dapat berupa Kesehatan mental
maupun fisik (Akbar,2020). Apabila kesehatan tersebut tidak dijaga dengan baik
akan menimbulkan penyakit. Penyakit adalah gangguan kesehatan yang terjadi pada
anggota tubuh sehingga tubuh tidak dapat bekerja secara optimal (Hidayah et.al.,
2020). Penyakit tersebut dapat disembuhkan atas izin Allah SWT, oleh sebab itu
sebagai hamba Allah kita harus percaya dan selalu berusaha serta diiringi dengan
berdoa kepada Allah SWT. Seperti yang telah disebutkan dalam ayat Al-Qur’an

berikut ini:

PRI } a » -

* g 1 i - » ¥
,.-..n:'..ws.:._}eﬁ ;_,_.“a-‘i;-‘ HJL

o
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Artinya "Dan apabila aku sakit, Dialah yang menyembuhkan aku” (Al-Qur’an
Surah Asy-Syu’ara’: 80). Ayat tersebut menerangkan bahwa Allah SWT yang
dapat dan berhak menyembuhkan penyakit yang diderita seseorang. Walaupun
begitu, kita sebagai manusia tetap harus berusaha terlebih dahulu untuk
mendapatkan kesembuhan itu. Usaha yang dapat dilakukan untuk mencegah
terjadinya penyakit yaitu dengan menjaga kebersihan dan hidup sehat, hal ini

sangat disarankan dalam islam.

Penyakit yang sedang menjadi perbincangan akhir-akhir ini adalah
COVID-19 yang merupakan sauatu virus yang menyerang sistem pernafasan pada
manusia. Salah satu upaya untuk mencegah penyebaran COVID-19 yaitu dengan
melakukan Social Distancing atau menjaga jarak dan isolasi mandiri
(Fattah,2021). Social Distancing dilakukan agar laju COVID-19 tidak semakin

luas. Perintah tersebut seperti dalam sabda Rasulullah berikut ini:
4 oEaas 13) j_,.i,: -1 s AT "_}_a Qs 23 Caaa
Dy 3 L;,’ril\_;ufjk:*cij V315 «E 152588 G2k

(el e B 15153

Artinya ”Aku pernah mendengar Rasulullah SAW bersabda: Apabila kamu sekalian
mendengar bahwa ada wabah penyakit sedang terjangkit di suatu daerah, maka
janganlah kalian datang ke siru, dan apabila wabah penyakit itu telah berjangkit
di suatu daerah sedangkan kalian ada di situ maka janganlah kalian keluar dari
situ menuju daerah lain” (Hadist Riwayat Bukhari dan Muslim). Makna dari hadis
tersebut yaitu dengan menetap di daerah masing-masing atau tidak bepergian ke

luar daerah, agar wabah tersebut tidak menyebar ke daerah lain.



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Penelitian ini menggunakan data citra X-Ray untuk proses deteksi
COVID-19 dengan menggunakan GLRLM dan ELM. Penelitian kali ini tergolong
ke dalam penelitian kuantitatif, dikarenakan dalam prosesnya data yang digunakan
merupakan data citra X-ray yang telah diubah ke dalam bentuk numerik sehingga
penelitian dalam penelitian ini terdapat proses perhitungan dan analisis hasil yang
telah diperoleh. Penelitian ini juga tergolong ke dalam penelitian terapan, sehingga
diharapkan hasil yang diperoleh nantinya dapat membantu tenaga medis dalam

penanganan penyakit COVID-19.

3.2. Data Penelitian

Dalam penelitian kali ini menggunakan data berupa citra X-Ray sebanyak
1873 data yang diperoleh dari Kaggle, data tersebut memiliki dua kelas yaitu
COVID-19 dan Non COVID-19 (normal) dengan ukuran data sebesar 299 x 299,

sample data yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar [3.1]

38
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Gambar 3.1 (a) Normal, (b) COVID-19

Pada Gambar [3.1] (a) merupakan sampel dari data X-Ray normal dan (b) merupakan
sampel dari data X-Ray COVID-19. Rincian pembagian data dalam penelitian dapat
dilihat pada Tabel {.1]

Tabel 3.1 Tabel Data Penelitian

Jenis Data | Format Data | Jumlah Data

COVID-19 PNG 1049

Normal PNG 824

3.3. Pengolahan Data

Dala;m penelitian ini terdapat beberapa tahapan yang akan Pilakukan dalam
proses pengolahan data. Tahapan tersebltt terdiri dari pre-processing data yang
digunakan untuk memperbaiki kualitas suatu data. Setelah tahap pre-processing,
data akan diolah dengan menggunakan metode ekstraksi fitur, kemudian data akan
diklasifikasi dengan menggunakan ELM. Tahapan atau langkah-langkah penelitian

ini dapat dilihat pada Gambar 3.2]

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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Gambar 3.2 Diagram Alir Penelitian

Dari diagram alir yang dapat dilihat pada Gambar [3.2] langkah-langkah

klasifikasi COVID-19 dapat dipaparkan sebegai berikut:

1. Tahap pertama yaitu input data. Data penelitian berupa citra X-Ray COVID-

19 yang diperoleh dari Kaggle.

2. Tahap kedua yaitu pre-processing data, yaitu memperbaiki kualitas citra yang
telah diperoleh. Pada tahap ini menggunakan metode CLAHE seperti pada

Persamaan [2.3]

3. Tahap ketiga yaitu ekstraksi fitur, tahap ini berfungsi untuk mencari
fitur-fitur yang akan digunakan pada tahap selanjutnya. Ekstraksi fitur pada
tahap ini menggunakan ekstraksi fitur GLRLM, dengan membentuk matriks
Run Length dan menggunakan empat sudut orientasi yang akan dijadikan
sebagai uji coba dalam penelitian ini. Perhitungan yang dilakukan pada

GLRLM menggunakan Persamaan [2.4] sampai [2.14]
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4. Tahap keempat yaitu klasifikasi. Langkah-langkah yang akan dilakukan akan

dijelaskan sebagai berikut:

(a) Langkah pertama yaitu pembagian data. Data citra X-ray COVID-19
akan dibagi menggunakan K-Fold Cross Validation. Data tersebut akan
dibagi ke dalam data training dan testing. Nilai K yang digunakan pada

penelitian ini yaitu 10, 15 dan 20.

(b) Langkah kedua yaitu proses deteksi dengan menggunakan ELM. Dalam
penelitian ini jumlah node yang digunakan yaitu sebanyak input node
dan menggunakan fungsi aktivasi yang dapat dilihat pada Gambar [2.9]

1. Proses Training
A. Inisialisasi secara random nilai bobot serta nilai bias.
B. Mencari matriks H menggunakan Persamaan [2.18] dan fungsi
aktivasi.
C. Menghitung nilai keluaran § dengan menggunakan Persamaan
2.19]
ii. Proses testing
A. Menggunakan bobot dan bias yang sama seperti pada proses
training.
B. Mencari matriks H dengan menggunakan Persamaan [2.1§]
C. Mencari nilai keluaran Y dengan menggunakan Persamaan
217
D. Uji model dengan menggunakan metode Confusion Matrix
untuk mendapatkan nilai akurasi metode yang digunakan

dalam penelitian dengan Persamaan [2.20] hingga Persamaan

2.22]



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Pre-processing

Penelitian yang dilakukan ini bertujuan untuk mendiagnosis citra X-Ray
COVID-19 menggunakan suatu metode klasifikasi yaitu ELM. Penelitian ini
menggunakan data sebanyak 1873 data berukuran 299 x 299 pixel dengan format
PNG. Data tersebut terdiri dari dua kelas yaitu kelas COVID-19 sebanyak 1049
data dan Non COVID-19 (normal) sebanyak 824 data. [4.1] menunjukkan sampel
data citra X-Ray COVID-19. Pre-processing data diperlukan untuk memperbaiki
kualitas dari suatu citra, karena pada data citra X-Ray yang digunakan memiliki
nilai intensitas yang bervariasi sehingga data tersebut memiliki nilai kontras yang
lemah. Salah satu metode yang dapat digunakan untuk memperbaiki nilai kontras

yaitu CLAHE.

Gambar 4.1 Sampel data Citra Normal dan COVID-19

42
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-224 224 224 --- 8 8 8 ]
184 184 184 --- 1 1 2
175 176 176 --- 0 0 0
Normal =
0 0 o -~ 8 8 8
3 2 3 .- 10 11 11
| 10 3 9 .- 13 14 14}
-235 228 226 --- 226 225 227_
159 110 107 --- 110 1111 110
138 7 72 ... 75 78 76
COVID —19 =
154 1113 93 --- 103 99 96
151 100 90 --- 103 99 97
(148 97 91 .- 102 98 95

4.1.1. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)

CLAHE adalah suatu teknik yang digunakan untuk memperbaiki kualitas
dari suatu citra dengan cara meningkatkan nilai kontras dan mempertajam citra,
karena tingkat kecerahan pada suatu citra mempengaruhi proses klasifikasi. Proses
pada metode CLAHE yaitu dengan membentuk suatu Region Size, dan
memberikan nilai batas (Clip Limit) pada histogram. Langkah awal untuk mencari
nilai (Clip Limit) yaitu denan membagi citra ke dalam beberapa Region atau blok

dengan ukuran 8 x 8 . Pembagian blok pada citra dapat dilihat pada Gambar 4.2]
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Gambar 4.2 Contoh Pembagian Blok Pada Citra COVID-19
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Gambar 4.3 Contoh Histogram Pada Blok Citra COVID-19

Setelah pembagian blok dengan ukuran 8 x 8 menghasilkan blok dengan

ukuran 38 x 38. Selanjutnya yaitu menghitung nilai (Clip Limit) diketahui luas

blok atau Region Size (M) yaitu 8 X 8 = 64, N yaitu 256 = 38 = 6, « = 2 dan

Smaz = 100. Proses perhitungan untuk mencari nilai (Clip Limit) seperti berikut
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ini:
M o}
=— (1 T~ max ]-)
p N ( + 100 (5 )
64 2
=— |1+ -—(100-1
6 < * 100< )>
=32
Dari proses tersebut dihasilkan nilai 8 = 32. nilai tersebut digunakan untuk

memberikan batas pada histogram citra, apabila dalam suatu blok memiliki nilai
histogram yang lebih besar dari nilai (Clip Limit) maka nilai histogram yang

melebihi tersebut akan didistribusikan ke blok tetangganya.

Sampel data sebelum dan setelah proses CLAHE citra X-Ray COVID-19

dapat dilihat pada Gambar [4.4]dan Gambar .5

86 82 71 66 96
fAh A2 M 6h 96
b 82 11 Ob UG
87 &3 T1 O 86
87 83 T &b 9%

Gambar 4.4 Contoh Citra COVI})-19 Sebelum Proses CLAHE
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Gambar 4.5 Contoh Citra COVID-19 Setelah Proses CLAHE

Perbandingan histogram pada citra normal dan citra X-Ray dapat dilihat

pada Gambar [4.6/dan Gambar
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Gambar 4.6 Perbandingan Histogram Data Normal Sebelum dan Setelah Proses CLAHE

Pada Gambar {.6] merupakan perbandingan histogram data citra normal
sebelum dan sesudah proses CLAHE, terlihat dari gambar tersebut citra normal
setelah proses CLAHE memiliki histogram yang lebih merata jika dibandingkan
dengan sebelum proses CLAHE. Sebelum dilakukan proses CLAHE data citra

normal memiliki nilai rata-rata 145.2613, setelah proses CLAHE memiliki

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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rata-rata 124.2296.
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Gambar 4.7 Perbandingan Histogram Data COVID-19 Sebelum dan Setelah Proses CLAHE

Pada Gambar 4./ merupakan perbandingan histogram data citra COVID-19
sebelum dan sesudah proses CLAHE, terlihat dari gambar tersebut citra
COVID-19 setelah proses CLAHE memiliki histogram yang lebih merata jika
dibandingkan dengan sebelum proses CLAHE. Sebelum dilakukan proses CLAHE
data citra COVID-19 memiliki nilai rata-rata 150.6405, setelah proses CLAHE

memiliki rata-rata 129.9261.

4.2. Ekstraksi Fitur

Proses ekstraksi fitur digunakan untuk mendapatkan nilai fitur yang ada
dalam suatu citra. Fitur tersebut merepresentasikan ciri-ciri karakteristik dari citra
yang akan digunakan dalam proses klasifikasi. Proses ekstraksi fitur dalam
penelitian ini menggunakan metode GLRLM. GLRLM adalah suatu metode
ekstraksi fitur berdasarkan analisis tekstur yang menggunakan matriks Run Length.
Matriks Run Length merupakan suatu matriks yang berukuran sepanjang Run dari

nilai grayscale pada sudut orientasi tertentu. Sudut orientasi yang digunakan
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dalam penelitian ini adalah 0°, 45°, 90° dan 135°, sehingga output yang dihasilkan
yaitu sejumlah empat matriks Run Length. Cara membentuk matriks Run Length

dapat dilihat pada Gambar [4.8| berikut ini:

5 2 T [ 3 g Run Length
5 R 3 | The B B o° 1 2 3 4
7 |\ T 2 202l 3 | o]0 o
i 5 4|5 g 3| i42 |00
o = M D | 0
5 4 o] a}
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g 4 3 E] st | 1 | 2 | 3 | 4
i | E 2 402 3]0 00
4 f<5— a4 | 5 | § i |1z |00
F B | o] o
=] 4 i} 0 0
Iy
5 2 i 3 \ 3 Run Length
5 s | \3] | ) 90°| 1 | 2 | 3| a
2 4 3 2 =l2 (3|0 |o0]o0
g =
4 5 1 5 gl o1 ]o
B
Gla|l2]1]0]o0
sl 21|00
5 2 3 3 Run length
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g
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Gambar 4.8 Run Length setiap sudut

Berdasarkan Gambar [{.8] matriks sebelah kiri merupakan sampel matriks
dari suatu citra, sedangkan matriks sebelah kanan merupakan matriks Run Length
pada sudut tertentu. pada matriks Run Length diketahui bahwa baris pada matriks
tersebut memyakatan nilai dari nilai grayscale sedangkan kolom pada matriks
tersebut menyatakan jumlah Run Length. Pada sudut 0° mengarah dari kiri ke
kanan, sudut 45° mengarah dari kiri ke kanan atas, sudut 90° mengarah dari bawah

ke atas, dan sudut 135° mengarah dari kanan ke kiri atas. Pada sudut 0° dapat
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diketahui pada matriks sebelah kiri pixel yang bernilai 3 dengan Run Length 2

yaitu sebanyak 2. Nilai 2 akan dimasukkan ke dalam matriks Run Length sebelah

kanan. Sampel matriks Run Length pada sudut orientasi 0° dapat dilihat dibawah

ni:

RunLengthO =
4
4

2

Setelah didapatke-ln matriks Run

melakukan perhitungan ekstraksi

Persamaan [2.14]

menghitung nilai S terlebih dahulu:

S=1+0+0+-+

0

1|

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

0

Lené;th, tahap selanjutnya adalah dengan

fitur menggunakan Persamaan [2.4] sampai

Proses perhitungan untuk mencari 11 fitur-fitur dengan

0) +

=79904
1 =~ <= P(z
z=1 y=1
79904{ (
+(p+§+

=0.000339574

(1+0+0+---+0)+---+

24+0+0+---+0)

U (o)
2092 12 2 2097
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LRE % zmj Z y*P(z,y)

z=1 y=1

:ﬁh(ﬁ><1)+(22><0)+---+(2992><o))+((12><0)+(22><0)

+_..+(2992><0)>+((12><2)+(22X0)+---+(2992><0)>}

=16931.31237

GLN :% > ( P(z, y)>

2 2
(0404 40) 4 (2404

+0) 1

=425.8035612
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S
f)(ini yP(x,y)

r=1 y=1

RP =

79904

(X D)+ @x0) 4+ (299 % 0) ) + ((1x0)+++-+ (299 x0) )

+((1><2)+(2><0)+---+(299><0)>

=1.034153

._.

12 )T\t e 22
+

2992 2992 i 2992”

=0.959684921

m n

HGRE :% > ) iP(x,y)

:m[<(12x1)+(12><0)+~~+(12><0))+<(22><0)+(22><0)
+---+(22><0)>+((2552><2)+(2552><0)+---+(2552><0)>}

=5.057730599
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=16447.67216
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LRHGE :% SN Pxy)aty

r=1 y=1
:W}M{((u12><12)+((0><12><22)+---+((0><12><2992)>
(02 % 1)+ (0% 2 x 2) 4o+ (0% 2% x 299%) )+
((2><2552>< 12)+((0><2552><22)+---+((0><2552><2992))]

=21096.97985

Perbandingan fitur-fitur pada data citra normal dan citra X-Ray COVID-19

dapat dilihat pada Gambar [4.9] sampai [4.19]
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Gambar 4.9 Nilai SRE

Berdasarkan Gambar [4.9]terlihat bahwa data citra normal memiliki rentang
angka yang relatif lebih rendah jika dibandingkan dengan data citra COVID-19,
semakin kecil nilai SRE maka tekstur dari suatu data semakin kasar. Hal tersebut
menandakan bahwa citra COVID-19 memiliki tekstur yang lebih kasar

dibandingkan citra normal.
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Gambar 4.10 Nilai LRE

Berdasarkan Gambar terlihat bahwa data citra COVID-19 memiliki
rentang angka yang relatif lebih rendah jika dibandingkan dengan data citra
normal, semakin kecil nilai LRE maka tekstur dari suatu data semakin halus. Hal

tersebut menandakan bahwa citra normal memiliki tekstur yang lebih halus

dibandingkan citra COVID-19.
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Gambar 4.11 Nilai GLN

Berdasarkan Gambar[.TTjdapat terlihat rentang sebaran data pada fitur GLN,
diketahui bahwa data citra normal dan citra COVID-19 pada sudut 0°, 45° dan 135°

memiliki rentang nilai yang lebih tinggi jika dibandingkan dengan sudut 90°.
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Gambar 4.12 Nilai RLN

Berdasarkan Gambar {.12] dapat terlihat rentang sebaran data pada fitur
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RLN, diketahui bahwa data citra normal memiliki rentang nilai yang lebih rendah
jika dibandingkan dengan citra COVID-19. Pada sudut 0°, 45° dan 135° pada citra
normal dan citra COVID-19 memiliki rentang nilai yang lebih tinggi jika

dibandingkan dengan sudut 90°.
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Gambar 4.13 Nilai RP

Berdasarkan Gambar [4.13] dapat terlihat rentang sebaran data pada fitur RP,
diketahui bahwa data citra normal dan citra COVID-19 memiliki rentang nilai yang
reatif sama tetapi median pada citra COVID-19 lebih tinggi dari citra normal. Pada
sudut 0°, 45° dan 135° memiliki rentang nilai dan median yang lebih tinggi jika

dibandingkan dengan sudut 90°.
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Gambar 4.14 Nilai LGRE

Berdasarkan Gambar {.14] dapat terlihat rentang sebaran data pada fitur
LGRE, diketahui bahwa data citra COVID-19 memiliki rentang nilai yang lebih
tinggi jika dibandingkan dengan citra normal dan memiliki nilai median yang
relatif sama. pada sudut 0°, 45° dan 135° memiliki rentang nilai yang lebih tinggi

jika dibandingkan dengan sudut 90°.
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Gambar 4.15 Nilai HGRE
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Berdasarkan Gambar {.T5] dapat terlihat rentang sebaran data pada fitur
HGRE, diketahui bahwa data citra normal memiliki rentang nilai yang lebih tinggi
jika dibandingkan dengan citra COVID-19. Pada citra normal dengan sudut 90°
memiliki rentang nilai dan median yang lebih tinggi jika dibandingkan dengan

sudut 0°, 45° dan 135°.

AR Nannal SRLGE 4o COVID-19
5.5 55 ==
b 5
+
4.5 45
4 Ak G

A

+
i -
| |
| |
i | -l &
| —
. . 25 Tk
E | ! | !
) |
|
L

++

I I
| |
1.5 - A Jl_ 138 | i

I——D]»———l ++

i L L L
0 45 an 135 0 45 an 135
Sudut Sudut
Gambar 4.16 Nilai SRLGE

Berdasarkan Gambar {.16] dapat terlihat rentang sebaran data pada fitur
SRLGE, diketahui bahwa data citra normal memiliki rentang nilai dan median
yang lebih tinggi jika dibandingkan dengan citra COVID-19. Pada citra
COVID-19 setiap sudutnya memiliki rentang nilai yang relatif sama dan lebih

rendah jika dibandingkan dengan citra normal.
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Gambar 4.17 Nilai SRHGE

Berdasarkan Gambar dapat terlihat rentang sebaran data pada fitur
SRHGE, diketahui bahwa data citra normal memiliki rentang nilai yang lebih
tinggi jika dibandingkan dengan citra COVID-19. Pada citra normal dengan sudut
90° memiliki rentang nilai dan median yang lebih tinggi jika dibandingkan dengan

sudut 0°, 45° dan 135°.
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Gambar 4.18 Nilai LRLGE
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Berdasarkan Gambar {.T8] dapat terlihat rentang sebaran data pada fitur
LRLGE, diketahui bahwa data citra COVID-19 memiliki rentang nilai dan median
yang lebih tinggi jika dibandingkan dengan citra normal. Pada citra COVID-19
setiap sudutnya memiliki rentang nilai yang relatif sama dan lebih tinggi jika

dibandingkan dengan citra normal.
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Gambar 4.19 Nilai LRHGE

Berdasarkan Gambar {.19| dapat terlihat rentang sebaran data pada fitur
LRHGE, diketahui bahwa data citra COVID-19 memiliki rentang nilai dan median
yang lebih tinggi jika dibandingkan dengan citra normal. Pada sudut 90° baik pada
citra normal maupun citra COVID-19 memiliki rentang nilai dan median yang

lebih tinggi jika dibandingkan dengan sudut 0°, 45° dan 135°.

Sampel fitur-fitur GLRLM pada masing-masing sudut orientasi dapat dilihat

pada Tabel 4.1 hingga Tabel 4.4]



Tabel 4.1 Sampel Hasil Ekstraksi Fitur GLRLM Sudut 0°
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0 SRE LRE RLN GLN RP LGRE HGRE SRLGE SRHGE LRLGE LRHGE Kelas
0 0.00034 16931.31 | 71110.75 | 425.8036 | 1.034153 | 0.959685 | 5.057731 | 0.000309 | 0.00795 16447.67 | 21096.98 normal
0 0.000272 | 17271.74 | 67898.68 | 431.2828 | 1.021116 | 0.946204 | 2.348944 | 0.000231 | 0.002518 | 16606.78 | 21082.47 normal
0 0.000233 | 17285.25 | 74195.88 | 471.6963 1.08672 0.95738 1.425915 | 0.000218 | 0.000708 | 16684.24 | 20339.35 normal
0 0.000232 | 16360.05 | 68632.55 | 447.4275 | 1.050482 | 0.940039 | 1.596187 | 0.000213 | 0.000439 | 15536.96 | 21636.01 normal
0 0.000242 17186.4 | 69627.74 | 433.7946 | 1.031451 | 0.952272 | 2.404423 | 0.000206 | 0.002651 | 16635.85 | 20292.68 normal
1 0.000216 | 19373.68 | 61609.57 | 563.5237 | 1.005246 | 0.915123 | 1.975719 | 0.000196 | 0.00131 17429.09 | 36420.13 | COVID-19
1 0.000191 | 21925.44 | 66647.69 | 400.2515 | 1.033602 | 0.934781 | 1.929613 | 0.000176 | 0.000796 | 20389.48 | 47138.42 | COVID-19
1 0.000171 | 20151.43 | 57857.74 | 417.3063 | 0.925057 | 0.922948 | 20.75648 | 0.000142 | 0.04086 18441.57 | 60412.13 | COVID-19
1 0.000147 | 19547.42 | 57667.14 | 608.1659 | 0.958817 | 0.90691 | 2.513166 | 0.000134 | 0.000726 17606.4 | 51579.81 | COVID-19
1 0.000176 | 17806.66 | 75349.01 | 513.7937 | 1.102302 | 0.958165 | 1.217288 | 0.000168 | 0.00022 17135.9 | 21183.11 | COVID-19
Tabel 4.2 Sampel Hasil Ekstraksi Fitur GLRLM Sudut 45°
45° SRE LRE RLN GLN RP LGRE HGRE SRLGE SRHGE LRLGE LRHGE Kelas
0 0.000356 | 16802.11 | 73138.18 | 434.3886 | 1.053092 | 0.963094 2.2629 0.000321 | 0.002614 | 16439.86 | 18923.37 normal
0 0.000272 | 17259.49 | 70334.97 | 438.4603 | 1.035124 | 0.954482 | 2.240069 | 0.000233 | 0.002403 | 16737.97 | 20177.49 normal
0 0.000236 | 17203.76 | 76536.54 480.132 1.101672 | 0.964312 | 1.350703 | 0.000223 | 0.000655 | 16688.72 | 19573.76 normal
0 0.00024 16199.96 | 73966.02 | 461.3601 | 1.089304 | 0.955202 | 1.308125 | 0.000229 | 0.000328 | 15620.25 | 19205.05 normal
0 0.000243 | 17142.42 | 71712.17 | 440.0597 | 1.043439 | 0.95909 | 2.289717 | 0.000208 | 0.002499 | 16700.11 | 19670.79 normal
1 0.000223 | 19510.66 | 66783.05 | 594.1054 | 1.049026 | 0.930594 | 1.504232 | 0.000206 | 0.000694 | 17897.53 | 28745.82 | COVID-19
1 0.00019 | 21872.61 | 71647.78 | 412.9755 | 1.070182 | 0.949837 | 1.600164 | 0.000177 | 0.000715 | 20608.28 | 35525.16 | COVID-19
1 0.000236 | 19971.71 | 62609.11 | 423.0891 | 0.979933 | 0.931216 | 3.660082 | 0.000189 | 0.005135 18645.5 | 32597.48 | COVID-19
1 0.000146 | 19865.79 | 68354.04 | 735.9524 | 1.062024 | 0.934947 | 1.399079 | 0.000137 | 0.000337 | 18460.62 | 27388.85 | COVID-19
1 0.000177 | 17736.99 | 80181.19 | 523.8238 | 1.129595 | 0.972907 | 1.119023 | 0.000172 | 0.000198 | 17293.14 19678.2 | COVID-19
Tabel 4.3 Sampel Hasil Ekstraksi Fitur GLRLM Sudut 90°
90° SRE LRE RLN GLN RP LGRE HGRE SRLGE SRHGE LRLGE LRHGE Kelas
0 0.000323 | 17075.35 | 67567.18 | 416.9462 1.01162 0.948392 | 5.554615 | 0.000278 | 0.008883 | 16451.76 | 22400.47 normal
0 0.000207 | 18154.82 | 60487.37 | 402.6301 | 0.943144 | 0.932598 | 22.79239 | 0.000183 | 0.041572 | 17202.56 | 35510.08 normal
0 0.000212 | 17782.82 | 67336.2 | 449.1381 | 1.029628 | 0.94013 | 2.981823 | 0.000194 | 0.003143 | 16952.02 | 24188.34 normal
0 0.000231 | 16735.12 | 61583.83 | 427.0499 | 0.99861 | 0.916994 | 1.985487 | 0.000207 | 0.000551 | 15644.22 | 24787.44 normal
0 0.000181 | 18079.81 | 63401.3 | 417.2607 | 0.965847 | 0.941552 | 15.80102 | 0.000158 | 0.029101 | 17375.73 | 29291.58 normal
1 0.000228 | 19490.53 | 54234.62 | 532.7892 | 0.95361 | 0.886248 | 2.210362 | 0.000205 | 0.001029 | 17017.47 | 42238.94 | COVID-19
1 0.000189 | 21940.43 | 60040.47 | 381.1799 | 0.988262 | 0.911832 | 3.034519 | 0.000175 | 0.002645 | 19812.28 | 48408.83 | COVID-19
1 0.000237 | 19946.08 | 56049.15 | 401.0213 | 0.934212 | 0.90672 | 4.334176 | 0.000187 | 0.006071 | 18111.12 | 38521.18 | COVID-19
1 0.00015 19683.82 | 58693.17 | 681.4152 | 0.995816 | 0.900364 | 1.747952 | 0.000139 | 0.00041 17500.71 | 34808.39 | COVID-19
1 0.00018 17703.11 | 76003.14 | 513.1955 | 1.106696 | 0.960076 | 1.199206 | 0.000174 | 0.000207 | 17008.79 | 21172.91 | COVID-19
Tabel 4.4 Sampel Hasil Ekstraksi Fitur GLRLM Sudut 135°
135° SRE LRE RLN GLN RP LGRE HGRE SRLGE SRHGE LRLGE LRHGE Kelas
0 0.000357 | 16795.65 | 72859.84 | 434.006 1.052384 | 0.961861 | 2.152058 | 0.000321 | 0.002393 | 16420.29 | 18914.75 normal
0 0.000272 | 17262.65 | 70443.34 | 438.8184 | 1.035806 | 0.954828 | 2.236315 | 0.000233 | 0.002397 | 16749.29 | 20127.56 normal
0 0.000234 | 17226.37 | 76466.03 | 479.0653 | 1.101056 | 0.964144 | 1.353889 | 0.000221 | 0.00066 16722.81 | 19567.45 normal
0 0.000236 | 16270.34 | 72576.69 | 457.5171 | 1.080595 | 0.950883 | 1.345976 | 0.000221 | 0.000346 | 15651.74 19529.1 normal
0 0.000243 | 17164.33 | 71355.78 | 438.3326 | 1.041865 | 0.957815 | 2.298136 | 0.000208 | 0.002507 | 16715.19 | 19698.25 normal
1 0.000221 | 19556.14 67417.8 596.8563 | 1.052961 | 0.932821 | 1.497689 | 0.000204 0.00073 18012.72 | 28257.51 | COVID-19
1 0.00018 | 21895.06 | 71330.32 | 411.3809 | 1.068529 | 0.94874 1.590635 | 0.000159 | 0.000704 | 20617.22 | 35610.01 | COVID-19
1 0.000237 | 19980.71 | 62540.79 | 421.9359 | 0.97992 | 0.930827 | 3.598429 | 0.00019 | 0.005005 | 18651.81 | 32465.26 | COVID-19
1 0.000146 | 19854.86 | 67990.52 | 733.1741 | 1.058338 | 0.934089 1.41674 | 0.000137 | 0.00032 18438.66 | 27996.93 | COVID-19
1 0.000179 | 17721.84 | 80028.07 | 523.6489 [ 1.129123 | 0.972383 | 1.119677 | 0.000175 | 0.000196 | 17258.11 | 19723.54 | COVID-19
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4.3. Klasifikasi

Tahap klasifikasi metode yang digunakan dalam penelitian ini yaitu ELM.
Pada tahap ekstraksi fitur sebelumnya diperoleh 11 fitur pada setiap data.
Fitur-fitur tersebut akan digunakan utnuk proses klasifikasi menjadi 2 kelas, kelas
normal dan kelas COVID-19. Sebelum memasuki tahap klasifikasi masing-masing
dari data tersebut akan dibagi kedalam data fraining dan data testing dengan
menggunakan K-Fold Cross Validation.penelitian ini menggunakan K sebesar 5
dan 10, hasil dari K tersebut akan dibandingkan untuk memperoleh hasil yang
paling optimal. Tahap klasifikasi memiliki 2 proses yaitu proses training dan
proses festing. Proses training digunakan untuk mencari model paling optimal dari
proses klasifikasi, sedangkan proses festing digunakan untuk menguji model yang
telah didapatkan sebelumnya. Data fraining yang digunakan dalam penelitian ini
yaitu sebanyak 1764 data, sedangkan data festing yang digunakan yaitu sebanyak

106 data. Proses training dan proses festing yang akan dilakukan sebagai berikut:

4.3.1. Proses Training

Proses Training dilakukan dengan menggunakan hasil 11 fitur dari tahap
ekstraksi fitur. Selain menggunakan 11 fitur tersebut, proses ini juga memerlukan
parameter lain untuk membentuk suatu model yang optimal. Parameter tersebut
yaitu nilai bobot, nilai bias, jumlah node, serta fungsi aktivasi. Berikut adalah

langkah-langkah dari proses training:

1. Inisialisasi nilai jumlah node, nilai bobot serta nilai bias secara random.
2. Mencari matriks H menggunakan Persamaan [2.18| dan fungsi aktivasi.

3. Menghitung nilai keluaran [ dengan menggunakan Persamaan [2.19]
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Langkah pertama dengan melakukan inisialisasi parameter-parameter yang
diperlukan. jumlah node yang digunakan yaitu 10, 50 dan 100 node yang akan
dilakukan uji coba untuk mendapatkan model yang optimal. Selain uji K-Fold,
sudut orientasi dan jumlah node, peneilitian ini juga melakukan uji coba fungsi

aktivasi.

Proses perhitungan manual dengan menggunakan /0-fold, fungsi aktivasi
Sigmoid, dan 100 node. Karena menggunakan 100 node maka bobotnya berukuran
11 x 100, sedangkan biasnya berukuran 1 x 100. Nilai bobot dan nilai bias
tersebut didapatkan dengan cara random dengan rentang nilai -1 sampai 1. Matriks

bobot dan bias sebagai berikut
—-0.562 0.733 —-0972 ... —-0.211 0.772 0.641

0.153 —0.206 —0.909 --- —0.619 —0.837 —0.093
0.789 0470 —0.572 --- 0.676 —0.252 0.661
W11z100 =
0.061 —0.944 —0.132 --- 0.839 —0.627 —0.482
—0.951 0357 0.203 --- —0.286 —0.959 —0.998
| 0920 0572 0.744 --- —0.196 —0.513 0.845 |
bizio0 = [0.421 10.721 0.029 0.904 --- 0.538

Setelah melakukan inisialisasi node, nilai bobot dan nilai bias, tahap selanjutnya
yaitu mencari nilai dari matriks H. Untuk mencari nilai tersebut dapat
menggunakan Persamaan [2.18] Proses perhitungan untuk mencari matriks H

sebagai berikut:
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Hij = (wij X x; + bj)
Hyy = (w11 X T11:01 + by)
= {( (—0.562 x 0.00034) + (0.153 x 16931.31) + - - - +

(0.920 x 21096.98)) + 0.4211

=0.312
fungsi sigmoid :W

=0.421

Hi 5 = (w2111 X Z21.11 + ba)

= {( (=0.562 x 0.00027) + (0.153 x 17271.74) + -+ +
(0.920 x 21082.47) ) + 0.4211

=2.581

o 1
fungsi sigmoid ST

=0.721

Berdasarkan inisialisasi parameter yang diperlukan serta perhitungan yang telah
dilakukan menghasilkan matriks H yang berukuran 1764 x 100. Matriks H trsebut

dapat dilihat dibawah ini:
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_0.421 0.904 0.695 --- 0.539 0.072 0.892-

0.721 0.206 0.539 --- 0.280 0.040 0.935

0.029 0.470 0.572 --- 0.345 0.399 0.994
Hi7642100 =

0.248 0.823 0.948 --- 0.075 0.010 0.955

0.725 0.408 0.719 --- 0.808 0.007 0.098

_0.538 0.826 0.319 --- 0.038 0.374 0.461_

Setelah mendapatkan matriks H, tahap berikutnya yaitu mencari nilai 5 yang
merupakan nilai output dari proses training. Perhitungan untuk mencari nilai j

dapat menggunakan Persamaan [2.19]

61X100 :HTY

(@ m) " o)y

:{1.691 0.904 —-0.892 --- 0.523

£ yang dihasilkan dari perhitungan ini berukuran 1 x 100. nilai dari 3 tersebut akan

digunakan dalam proses testing.

4.3.2. Proses Testing

Proses testing ini dilakukan untuk menguji model yang telah diperoeh pada
proses training. Tahapan dalam proses festing sama dengan proses training tetapi
output yang dihasilkan berbeda, apabila pada proses training nilai outputnya
adalah [ sedangkan pada proses festing nilai outputnya adalah Y. Berikut adalah

langkah-langkah dari proses festing:
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1. Menggunakan bobot dan bias yang sama seperti pada proses training.

2. Mencari matriks H dengan menggunakan Persamaan [2.18|dan fungsi aktivasi.

3. Mencari nilai keluaran Y dengan menggunakan Persamaan [2.17]

Langkah awal yang dilakukan adalah mencari nilai matriks H dengan

menggunakan nilai bobot dan nilai bias yang sama dengan proses training,

perhitungan tersebut dilakukan dengan menggunakan Persamaan [2.18] Matriks H

yang dihasilkan pada proses testing berukuran 106 x 100.

—0.531
0.721
0.139

Hio6z100 =

0.549

0.826

0.478

0.684
0.376

0.580

0.823
0.398

0.936

0.565
0.649

0.612

0.948
0.439

0.819

0.639
0.390

0.587

0.075
0.808

0.338

Langkah selanjutnya yaitu mencari nilai output

0.173 0.652
0.160 0.825

0.489 0.194

0.010 0.955

0.017 0.158

0.654 0.701 |

Y dengan menggunakan



Persamaan 2171

0.549

0.826

0.478

0.684
0.376

0.580

0.823

0.398

0.936

—AIUER0 SgUiN 1

0.565
0.649

0.612

0.948

0.439

0.819

1

0.639
0.390

0.587

0.075

0.808

0.338

0.173
0.160

0.489

0.010

0.017

0.654

0.652
0.825

0.194

0.955

0.158
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1.691
0.904

—0.892

0.701 |

| 0.523

nilai output Y yang dihasilkan akan dilakukan uji model dengan menggunakan

Confusion Matrix.

4.4. Pengujian Model dan Evaluasi

Penelitian mengenai deteksi citra X-Ray COVID-19 menggunakan metode

ELM ini melakukan beberapa uji coba seperti K-fold, jumlah node, fungsi aktivasi

dan sudut orientasi pada GLRLM. K-Fold digunakan untuk membagi data kedalam

data training dan data testing, nilai K yang digunakan sebesar 5 dan 10. Jumlah

node yang digunakan untuk uji coba yaitu sebanyak 10, 50 dan 100. Fungsi aktivasi

yang digunakan yaitu Sigmoid, Sin, dan Sigmoid Bipolar. Sudut orientasi GLRLM

yang digunakan yaitu 0°, 45°, 90°, dan 135°. Masing-masing uji coba tersebut dapat

dilihat pada Tabel f.5]dan[£.7]



Tabel 4.5 Hasil Uji Coba dengan K =5

5-FOLD | Hidden Neuron | FungsiAktivasi | sudut acc sen spe
0 85.75 79,608 | 95.2381
Sig 45 72 64.28 97.82
30 64.25 28.93 85.18
135 72.5 87.5 66.07
0 59.25 58.37 60.335
10 Sin 45 57.25 36,74 57.83
S0 56 55.35 56.81
135 60.25 55.8 60.73
0 84 87.77 80.9
sigmoid Bipolar 45 70.25 62.85 97.64
90 73.25 70.11 83.89
135 80.75 73.38 54.85
0 a7 81.62 94.57
Sig 45 85.75 83.25 88.648
S0 71.5 68.06 76.54
135 80.25 73 54.16
0 63.25 61.93 64.8
c 50 Sin 45 64 62.84 653.384
30 64.75 63.11 66.83
135 62.5 61.79 63.29
0 83 76.19 594.55
sigmoid Bipolar 45 83.3 79.83 93.82
S0 76.75 70.81 87.412
135 84.75 81.165 89.26
0 88.5 B87.74 89.28
sig 45 84.75 78.6 94.26
90 74 69.51 81.16
135 82.5 75.59 94.52
0 60.25 54.705 68.15
100 Sin 45 67 65.04 69.54
S0 66.25 64.7 68.15
135 69.25 67.9 70.81
0 87.25 85.3 89,41
Sigmoid Ripolar 45 84.25 78.18 93.63
30 73 67.42 83.82
135 85.25 a0 92.72

68

Berdasarkan pembagian data menggunakan 5-fold seperti yg terlihat pada

Tabel@ menghasilkan akurasi terbaik sebesar 88.5%, sensitifitas sebesar 87.74%

dan spesifisitas sebesar 89.28%. Hasil tersebut diperoleh dengan menggunakan 100

node dan fungsi aktivasi Sigmoid Bipolar pada sudut 0°.
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Tabel 4.6 Hasil Uji Coba dengan K = 10

0 88 83.92 93.18
Sig 45 88.5 81.81 98.73
90 70.5 66.14 78.08
135 85 82.4 88.04
0 60.5 59.63 61.53
10 Sin 45 62.5 61.9 63.15
50 65.5 64.706 66.31
135 63.5 61.94 65.51
0 92 36.84 98.83
sigmoid Bipolar 45 86 83.33 89.13
30 69.5 66.11 74.68
135 85 83.01 87.23
0 91 88.67 93.61
sig 45 80 83.33 #9.13
90 70.5 66.94 75.94
135 89.5 37.61 91.57
0 6d 62.28 66.27
50 Sin 45 66 63.79 69.04
90 67.5 64.7 71.6
135 65 65.62 64.42
0 86.5 79.2 96.15
Sigm{}id Bipolar 45 86 82.14 30.9
50 775 75.22 80.21
135 86.5 20.16 96.2
0 91.5 90.25 92.78
sig 45 a7 32.45 93.02
30 73.5 71.07 82.27
135 83.5 81.41 90.8
0 65 67.39 70.65
100 Sin 45 70.5 03,14 73.00
90 66.5 64.1 69.87
135 66.5 65.71 67.36
v % [ s | saes |
Singid Bipolar 45 86.5 83.48 90.1
90 76.5 72.64 81.92
135 85 78.68 94.87

69

Berdasarkan pembagian data menggunakan 10-fold seperti yg terlihat pada

Tabel @, menghasilkan akurasi terbaik sebesar 92%, sensitifitas sebesar 89.62%

dan spesifisitas sebesar 94.68%. Hasil tersebut diperoleh dengan menggunakan

100 node dan fungsi aktivasi Sigmoid Bipolar pada sudut 0°.
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Dari hasil uji coba seperti yang terlihat pada Tabel 4.5| dan Tabel
diketahui apabila 10-fold memiliki hasil yang lebih optimal jika dibandingkan
dengan 5-fold, selain itu jumlah node juga mempengaruhi hasil yang didapatkan.
Hasil paling optimal didapatkan menggunakan fungsi aktivasi Sigmoid Bipolar

pada sudut orientasi 0°.

Pada tahap pengujian model dilakukan untuk mengetahui tingkat
keakuratan daru suatu model yang diperoleh pada tahap klasifikasi. Metode ini
dapat menampilkan nilai akurasi, spesifisitas, dan sensitivitas. Suatu sistem
klasifikasi dapat dikatakan baik apabila nilai keakuratan yang diperoleh bernilai
tinggi.  Berdasarkan perhitungan yang telah dilakukan pada proses testing

didapatkan hasil confusion matrix sebagai berikut:

Tabel 4.7 Hasil Uji Model Confusiorn Matrix

Aktual Klasifikasi
Normal COVID-19
Normal 51 2
COVID-19 6 47

Berdasarkan dari hasil terbaik confuison matrix tersebut akan dilakukan
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perhitungan dengan menggunakan Persamaan [2.20] [2.21]dan 2.22]

R TP+ TN 1007
ARUTASt =T b TN + FP + FN ¢

51+ 47
_ 100
ST a6 < 0%

=92%

TP
 frsttas =——— x 100
spesi fisitas TP FN X %

y o
g

=89.62%

x 100%

itivitas = Ir x 100%
sensitrvitas —TF + FP 0

A7
4T+ 6

=94.68%

x 100%

4.5. Aplikasi Deteksi COVID-19

Aplikasi ini digunakan untuk melakukan deteksi COVID-19 dengan
menggunakan hasil model terbaik yang didapatkan dari beberapa uji coba pada
tahap sebelumnya. Output yang dihasilkan dari aplikasi tersebut yaitu mengenai
orang tersebut terdeteksi positif COVID-19 atau tidak. Halaman utama aplikasi

deteksi ini dapat dilihat pada Gambar [4.20]
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| nomel =

/3
0,

LK S LN AN AMPEL
e RIS LRSI (B o e |

DETEKS| CITRA X-RAY COVID-19 DENGAN MENGGUNAKRAN
GLELWM DAN EXTREME LEARNING MACHINE (=LM]

FITRI MELLYMNIA ASTITI (H7 2218020}

Siar

Gambar 4.20 Halaman Utama Aplikasi Deteksi COVID-19

Pada halaman utama menampilkan informasi berupa judul penelitian yang
digunakan. Klik tombol ”Start” untuk memulai proses dari aplikasi ini. Halaman

selanjutnya akan muncul seperti pada Gambar [.21] berikut ini:

Citra X-Ray CLAHE

Deteksi

Pillih Data

Reset ‘ Clear

Gambar 4.21 Tampilan Aplikasi Deteksi COVID-19

Kemudian klik tombol Pilih Data”, tombol ini digunakan untuk memilih
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file atau gambar yang akan dideteksi dengan menggunakan aplikasi ini. Setelah

gambar muncul seperti yang terlihat pada Gambar .22]

Citra X-Ray CLAHE

‘1 Deteksi
__Pilin Data_|

Pillih Data

Reset ‘ Clear |

Gambar 4.22 Tampilan Aplikasi Deteksi COVID-19

Klik tombol “Deteksi”’, tombol ini akan menghasilkan gambar yang sudah
diperbaiki kualitasnya dengan menggunakan metode pre-processing yang telah
ditentukan. Selain itu, tombol ini juga akan mengeluarkan hasil deteksi berupa
keputusan apakah pasien tersebut dinyatakan positif COVID-19 atau tidak. Hasil

akhir dari aplikasi ini dapat dilihat pada Gambar 4.23]

= '

Reset | Clear

Gambar 4.23 Tampilan Aplikasi Deteksi COVID-19

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/
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4.6. Integrasi Keislaman

Penelitian mengenai deteksi COVID-19 menggunakan sistem kecerdasan
buatan dengan hasil akurasi sebesar 92.45%, hal tersebut menandakan bahwa
penelitian ini mampu untuk mendeteksi COVID-19. Penelitian ini diharapkan
dapat bermanfaat bagi bidang kesehatan serta masyarakat umum. Bermanfaat
untuk orang lain merupakan anjuran dalam Islam, seperti dalam hadis berikut ini:

) / , oll agzail D) s

Artinya “Se a'yd—'ik manusi ziliﬂd;/ yvang pali
(lainnya)” ( RI\tl-Thf‘)ra i) '

Deteksi C()VID'lQI dilakukan

rm ﬁ:r II bagi manusia

1 apakah orang tersebut

ng ya g{ um terjangkit

ifjgga dppat T@enekan laju

I
é‘j;y}ifssgg\!g@ga&\&;;ﬁmﬁ
T I W

Artinya ”Janganlah yang sakit dicampur baurkan dengan yang sehat” (HR Bukhari

Muslim).

Berusaha dan berdoa merupakan kewajiban bagi setiap manusia. Manusia
harus berusaha untuk mendapatkan kesembuhan atas penyakit yang dideritanya,
serta harus berdoa agar Allah memberikan kemudahan dalam usaha yang telah
dilakukan. Apabila usaha dan doa telah dilakukan hendaknya sebagai umat muslim
kita tidak mudah berputus asa dan senantiasa mengharapkan Rahmat dari Allah

SWT, Seperti dalam ayat Al-Qur’an berikut ini:
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el

jS*f ‘L J 45! imwf\,;‘f;\i N sl Jily e 1320580 \",_1;31*5_‘_
Q )8 FLQ‘ y )ﬂ.‘ ‘iH -du)\

Artinya "Hai anak-anakku, pergilah kamu, maka carilah berita tentang Yusuf dan
saudaranya dan jangan kamu berputus asa dari rahmat Allah. Sesungguhnya

tiada berputus asa dari rahmat Allah, melainkan kaum yang kafir’ (al-Qur’an

Surah Yusuf: 87). JI

i .

i

—




BAB YV

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil yang didapatkan dari penelitian deteksi citra X-Ray

COVID-19 denFan menggunakan ELM kesimpulan Iang didapatkan yaitu:

1. Tahap Fge

mengg n;i(z

ocessi a.ll L‘l dilakukan itra ley COVID-19

n me*o dengan m ni) an flilai l‘atas atau clip

limit dapat th mpllrtJja ci n meratakan hi i gram pada citra. Setelah

LAHE

proses CLAHE.

2. Tahap ekstraksi fitur menggunakan metode GLRLM. Setiap fitur pada
GLRLM divisualisasikan dalam boxplot, dari visualisasi fitur SRE dan LRE
diketahui bahwa nilai SRE pada citra normal lebih kecil dibandingkan pada
citra COVID-19, sedangkan nilai LRE pada citra normal lebih tinggi jika
dibandingkan pada citra COVID-19. Dari analisis tersebut diketahui bahwa
citra COVID-19 memiliki tekstur yang lebih kasar jika dibandingkan dengan

citra normal.
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3. Tahap klasifikasi menggunakan metode ELM, hasil terbaik atau model paling
optimal yaitu menggunakan 10-fold, dengan node sebanyak 100 dan fungsi
Sigmoid Bipolar pada sudut 0°, menghasilkan akurasi terbaik sebesar 92%,

sensitifitas sebesar 89.62% dan spesifisitas sebesar 94.68 %

5.2. Saran

Penelitian mengenai deteksi citra X-Ray COVID-19 menggunakan ELM ini
masih memiliki lfekurangan atau kelena!lhan, sehinggall disarankan untuk melakukan

uji coba denga!n menggunakan metad€ lain dalam fpenelitian di masa yang akan

)

'e—pioc ssihg pelly dilakuka L!i ba dan membandingkan

datang. Beriku

1. Pada tdha!) )

dengan|mgtade perbagkan 1 g dalam me ii atkan k{‘alitas dari suatu

rapa sarany rlu dilakulgan®

an metode Iflin grituk mendapatkanghasil yang lebih iiimal.

|
3. Pa¢e.1 tahap klasifikasi juga perlu dilaklikan uji coba 8an membandingkan
dengan metode' lainnya seperti menggunakan metode CNN atau

Convolutional Neural Network untuk mendapatkan hasil yang lebih optimal.
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