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ABSTRAK

DETEKSI OSTEOPOROSIS MENGGUNAKAN NEURAL NETWORK

BERDASARKAN ANALISIS TEKSTUR CITRA DENTAL PANORAMIC

RADIOGRAPHY (DPR)

Osteoporosis sebagai salah satu penyakit tulang paling umum mengalami
peningkatan kasus secara signifikan setiap tahunnya dikarenakan perubahan gaya
hidup serta penuaan populasi yang cepat. Salah satu upaya dalam pencegahan
terjadinya osteoporosis adalah dengan melakukan deteksi dini kondisi tulang untuk
mengetahui kepadatan mineral tulang (BMD). Citra Dental Panoramic Radiography
(DPR) merupakan alternatif yang dapat digunakan untuk mengestimasi nilai BMD.
Adapun tujuan dilakukannya penelitian ini adalah untuk mengklasifikasikan tulang
normal, tulang yang mengalami osteopenia, dan tulang yang mengalami
osteoporosis melalui beberapa tahapan diantaranya preprocessing dengan
melakukan Region of Interest (RoI) pada tulang mandibula, ekstraksi fitur tekstur
dengan metode Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) untuk memperoleh nilai
vektor fiturnya, klasifikasi menggunakan Neural Network metode Backpropagation,
dan evaluasi sistem menggunakan confusion matrix multiclass. Penelitian ini
memperoleh hasil yang baik, dimana nilai rata-rata sensitivitas tertinggi sebesar
89.44% dengan nilai rata-rata akurasi dan spesifisitas masing-masing sebesar
89.41% dan 94.84%.

Kata kunci: Backpropagation, Dental Panoramic Radiography, Deteksi, Neural
Network, Osteoporosis

vi



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/ 

ABSTRACT

DETECTION OF OSTEOPOROSIS USING NEURAL NETWORK BASED

ON TEXTURE ANALYSIS OF DENTAL PANORAMIC RADIOGRAPHY

(DPR) IMAGES

Osteoporosis as one of the most common bone diseases experiences a
significant increase in cases every year due to lifestyle changes and rapid aging of
the population. One of the efforts to prevent osteoporosis is by early detection of
bone conditions to determine bone mineral density (BMD). Dental Panoramic
Radiography (DPR) imagery is an alternative that can be used to estimate BMD
values. The purpose of this study was to classify normal bones, bones with
osteopenia, and bones with osteoporosis through several stages including
preprocessing by performing Region of Interest (RoI) on mandibular bones, texture
feature extraction using the Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) method to
obtain feature vector values, classification using the Neural Network
Backpropagation method, and system evaluation using a multiclass confusion
matrix. This study obtained good results, where the highest average sensitivity value
was 89.44% with an average accuracy and specificity value of 89.41% and 94.84%,
respectively.

Keywords: Backpropagation, Dental Panoramic Radiography, Detection, Neural
Network, Osteoporosis
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Eksistensi tulang dalam tubuh manusia tak hanya berfungsi sebagai

penyangga tubuh, tetapi juga berfungsi sebagai tempat otot untuk melekat dan

melindungi organ vital. Tulang berkembang dari masa kanak-kanak hingga dewasa.

Meski tulang manusia tampak kuat, namun kesehatannya tetap perlu dijaga karena

tulang tidak kebal terhadap penyakit (Fatri and Eviyanti, 2022). Penyakit tulang

merupakan suatu kondisi yang merusak kerangka sehingga menyebabkan tulang

menjadi rapuh dan rawan patah (Ardhy, 2019). Penyakit tulang sering tidak

terdeteksi, menyebabkan penyakit berkembang ke titik dimana tidak lagi dapat

diobati. Lansia lebih rentan terkena penyakit tulang, hal ini tertuang pada ayat 4

Al-Qur’an surat Maryam yang berbunyi:
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artinya: Dia (Zakaria) berkata, “Wahai Tuhanku, sesungguhnya tulangku telah lemah,

kepalaku telah dipenuhi uban, dan aku tidak pernah kecewa dalam berdoa kepada-Mu,

wahai Tuhanku. (QS. Maryam 19:4).

Salah satu penyakit tulang yang menyerang jutaan orang setiap tahunnya

di seluruh dunia adalah osteoporosis (Fan et al., 2021). Osteoporosis termasuk

jenis penyakit tidak menular serta merupakan penyakit tulang yang paling umum

(Melton et al., 1992). Diperkirakan lebih dari 200 juta orang menderita osteoporosis

(Lee et al., 2020) serta lebih dari 8.9 juta kasus patah tulang osteoporosis terjadi

setiap tahun di seluruh dunia (Alzubaidi and Otoom, 2020). Persentase pria dan
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wanita dengan usia lebih dari 50 tahun yang menderita osteoporosis adalah 6.3%

pada pria dan 21.2% pada wanita atau sekitar 1 dari 5 pria dan 1 dari 3 wanita

akan menderita patah tulang osteoporosis (International Osteoporosis Foundation,

2022). Secara umum, wanita pascamenopause memiliki risiko lebih tinggi terkena

osteoporosis karena hilangnya hormon estrogen setelah menopause (Kementerian

Kesehatan Republik Indonesia, 2015).

Osteoporosis termasuk masalah kesehatan masyarakat yang cukup serius

karena prevalensinya di seluruh dunia (Silverman, 1979; Genant et al., 1999).

Perubahan gaya hidup menjadi salah satu faktor yang mengakibatkan kasus

osteoporosis dan patah tulang terus meningkat di masa depan. Sehat dan sakit

adalah anugerah dari Tuhan yang tidak dapat dihentikan oleh kekuatan apapun.

Namun ketika menerima anugerah penyakit harus tetap berikhtiar semaksimal

mungkin dan disertai dengan doa, hasilnya tetaplah ketentuan Tuhan. Ikhtiar dalam

Islam sangat dianjurkan untuk membantu penyembuhan sebagaimana firman Allah

pada ayat 80 Al-Qur’an surat Asy-Syu’ara:
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artinya: “Dan apabila aku sakit, Dialah yang menyembuhkan aku.” (QS. Asy-Syu’ara

26:80).

Berobat hanyalah sebuah ikhtiar, sedangkan yang memberi kesembuhan

yakni Allah SWT, bukan obatnya. Anjuran berobat juga diserukan oleh Nabi

sebagaimana hadis yang telah diriwayatkan oleh Abu Dawud:
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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 shallallahu ’alaihi

wasallam bersabda: "Sesungguhnya Allah telah menurunkan penyakit dan obat,

dan menjadikan bagi setiap penyakit terdapat obatnya, maka berobatlah dan jangan

berobat dengan sesuatu yang haram!" (HR. Abu Dawud No. 3376).

Salah satu contoh ikhtiar dalam pencegahan osteoporosis yaitu dengan

melakukan deteksi dini dari kondisi tulang. Metode deteksi osteoporosis yang sering

digunakan adalah pengukuran Bone Mineral Density (BMD) atau kepadatan mineral

tulang menggunakan Dual-energy X-ray Absorptiometry (DXA) (Lee et al., 2020).

Namun informasi terkait dengan mikroarsitektur tulang tidak dapat diketahui

melalui pengukuran BMD karena DXA hanya mengukur kadar kalsium dan mineral

dalam tubuh. Selain itu, tingginya biaya dan terbatasnya ketersediaan pemeriksaan

menggunakan alat ini membuat teknik ini kurang efektif (Yu et al., 2019). Sehingga

diperlukan opsi deteksi alternatif selain dengan menggunakan alat tersebut.

Alternatif lain yang dapat digunakan dalam deteksi osteoporosis yakni Dental

Panoramic Radiography (DPR).

Citra DPR merupakan salah satu jenis citra extra-oral yang sering digunakan

oleh dokter gigi sebelum bertindak. Bagian dari citra DPR yang digunakan untuk

pemeriksaan osteoporosis adalah tulang kortikal mandibula dan tulang trabekula

mandibula (Sela, 2021). Proses deteksi dapat dilakukan dengan mengukur lebar

tulang kortikal mandibula dan menganalisis kepadatan tulang trabekula mandibula

(Adyanti et al., 2020). Akan tetapi hal tersebut tidak dapat dideteksi oleh DXA,

sehingga diperlukan metode lain seperti DPR untuk merepresentasikan
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mikroarsitektur tulang sebagai indeks kualitas tulang. Selain itu, citra DPR memiliki

biaya yang lebih terjangkau dan tersedia secara luas (Yeung and Mozos, 2020) serta

dapat memberikan informasi yang sangat baik untuk deteksi dini osteoporosis

(Aliaga et al., 2020). Proses deteksi berdasarkan citra DPR dapat dilakukan dengan

menggunakan machine learning serta pengolahan citra digital. Risiko kesalahan

penentuan osteoporosis dapat diminimalkan, demikian juga biaya diagnosis yang

tinggi menggunakan analisis tekstur yang diperoleh menggunakan sistem Computer

Aided Diagnosis (CAD). CAD memiliki tiga tahap, yaitu preprocessing, ekstraksi

fitur, dan tahap klasifikasi.

Tahap preprocessing bertujuan untuk meningkatkan kualitas citra supaya

lebih mudah dalam proses deteksi. Salah satu metode perbaikan kualitas citra

yang digunakan untuk meningkatkan kontras adalah Contrast Limited Adaptive

Histogram Equalization (CLAHE). CLAHE merupakan pengembangan dari metode

Adaptive Histogram Equalization (AHE). Pada studi kasus lain terdapat penelitian

yang membandingkan metode HE, AHE, dan CLAHE untuk peningkatan kualitas

berbasis histogram pada citra gestur tangan. CLAHE menghasilkan nilai MSE

terendah dan nilai PSNR tertinggi pada keempat uji coba, artinya CLAHE merupakan

metode yang paling baik dibandingkan HE dan AHE (Yustiantara et al., 2021).

Penelitian serupa juga dilakukan oleh Hapsari dkk. dengan menggunakan citra iris

diperoleh hasil bahwa metode perbaikan histogram dengan menggunakan CLAHE

lebih baik dibandingkan HE dan AHE (Hapsari et al., 2020).

Tahap ekstraksi fitur bertujuan untuk mengambil nilai ciri dari suatu citra.

Pada penelitian ini, jenis ekstraksi fitur yang digunakan yaitu ekstraksi fitur tekstur.

Terdapat beragam metode untuk analisis tekstur salah satunya yaitu Gray Level Run

Length Matrix (GLRLM) yang diartikan sebagai fitur statistik tingkat tinggi dengan
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menerapkan matriks menunjukkan jumlah pixel (jarak) yang tercakup dari Pixel of

Interest (PoI) ke pixel berdasarkan kesamaan nilai intensitas keabuan (Novitasari

et al., 2019). Pada permasalahan lain terdapat penelitian yang memprediksi

perkembangan post-endovascular aortic aneurysm repair dengan membandingkan

tiga metode ekstraksi fitur tekstur GLCM, GLDM, dan GLRLM. Pada penelitian

tersebut metode GLRLM memperoleh akurasi paling tinggi sebesar 87.23%

sedangkan GLCM 85.17% dan 86.09% untuk GLDM (Ding et al., 2020). Metode

GLRLM juga pernah dikombinasikan dengan metode GLCM dan mendapatkan

hasil yang lebih baik dibandingkan hanya menggunakan GLCM saja

(Chandraprabha and Akila, 2019).

Tahap klasifikasi bertujuan untuk mendeteksi apakah citra tersebut

merupakan citra normal, citra osteopenia, atau citra osteoporosis. Salah satu metode

klasifikasi adalah Neural Network atau Jaringan Saraf Tiruan (JST) metode

Backpropagation. Backpropagation ini dikenal dengan multilayer perceptron, yang

terdapat banyak hidden layer untuk meng-update nilai bobot (Fitri et al., 2021).

Algoritma Backpropagation akan menunjukkan hasil kinerja yang lebih bagus

karena dilakukan latihan yang berulang-ulang. Backpropagation memiliki tiga tahap

yaitu feed forward, backward, dan update bobot bias. Pada studi kasus lain terdapat

penelitian-penelitian yang mengimplementasikan metode Backpropagation seperti

penelitian terkait pengklasifikasian citra daun herbal berdasarkan ekstraksi ciri

bentuk dengan model jaringan 2-10-5-1 menghasilkan akurasi sebesar 88.75%

(Herdiansah et al., 2022). Penelitian terkait pengklasifikasian mutu buah naga putih

berdasarkan ekstraksi fitur bentuk dengan menggunakan model arsitektur jaringan

5-8-5-3 diperoleh akurasi pengujian terbaik sebesar 86,67% (Fitri et al., 2021).

Penelitian yang dilakukan oleh Wisudawati, dkk. terkait klasifikasi tumor payudara
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berdasarkan ekstraksi fitur tesktur citra mammogram juga menggunakan metode

Backpropagation yang mana pada penelitian tersebut diperoleh akurasi sebesar

95.83% (Wisudawati et al., 2021).

Penelitian terkait dengan perbandingan metode Backpropagation dengan

metode lain pernah dilakukan oleh Yunarto, dkk. yang membandingkan metode

Backpropagation dengan metode Support Vector Machine (SVM), pada studi kasus

pengenalan jenis biji jagung menggunakan ekstraksi fitur tekstur dengan perolehan

akurasi sebesar 97.5% untuk metode Backpropagation sedangkan untuk metode

SVM sebesar 97.1% (Yunarto et al., 2020). Metode Backpropagation juga pernah

dibandingkan dengan metode Learning Vector Quantization (LVQ) untuk pengenalan

pola bangun datar geometri. Pada penelitian tersebut metode Backpropagation

tidak hanya unggul dalam hasil akurasi namun juga unggul dalam waktu proses

pelatihan yang lebih cepat dibandingkan metode LVQ pada (Hendriyani, 2020).

Selain itu terdapat penelitian yang membandingkan metode Backpropagation dengan

metode SVM dan Probabilistic Neural Network (PNN) untuk mendeteksi tumor otak

berdasarkan ekstraksi fitur tekstur citra MRI otak dimana metode Backpropagation

lebih unggul dengan akurasi sebesar 93% sedangkan SVM dan PNN masing-masing

sebesar 87% dan 89% (Ayyappa et al., 2020). Penelitian yang dilakukan oleh

Napoleon dan Kalaiarasi membandingkan metode Backpropagation dengan metode

Linear Discriminant Analysis (LDA) dan SVM untuk mengklasifikasikan kanker paru

berdasarkan data chest X-Ray dengan hasil akurasi terbaik pada Backpropagation

sebesar 87.5% menggunakan model jaringan 8-6-2 (Napoleon and Kalaiarasi, 2022).

Metode Backpropagation pada penelitian yang dilakukan Ghazal, dkk. dibandingkan

dengan lima metode lain untuk klasifikasi 30 jenis buah menggunakan kombinasi

ekstraksi fitur warna, tekstur, dan bentuk. Kelima metode tersebut diantaranya
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metode SVM, LDA, Naïve Bayes (NB), K-Nearest Neighbor (KNN), dan Decision

Tree (DT) dengan akurasi terbaik Backpropagation sebesar 100% (Ghazal et al.,

2021).

Berdasarkan permasalahan di atas serta pembahasan penelitian terdahulu,

peneliti akan menggunakan Neural Network metode Backpropagation untuk

mengklasifikasikan data citra DPR tulang mandibula dan analisis tekstur untuk

menentukan kepadatan tulang. Sebagaimana yang telah diketahui bahwa

osteoporosis merupakan salah satu penyakit yang telah mempengaruhi jutaan orang

di dunia, oleh karena itu berbagai tindakan medis dilakukan untuk menekan kasus

osteoporosis. Salah satu tindakan yang dilakukan adalah dengan melakukan deteksi

dini sehingga pasien dapat diberikan penanganan secara cepat dan tepat. Deteksi

dini penting dilakukan karena apabila telah terjadi patah tulang dapat dikatakan

sudah sangat terlambat untuk dilakukan pencegahan serta membutuhkan biaya

perawatan yang tidak sedikit dan dapat berisiko kematian.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijelaskan, peneliti merumuskan

masalah sebagai berikut:

1. Bagaimana hasil ekstraksi fitur tesktur citra DPR menggunakan metode

GLRLM?

2. Bagaimana hasil klasifikasi tulang normal, tulang osteopenia, dan tulang

osteoporosis menggunakan Neural Network metode Backpropagation?
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1.3. Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah yang ada, maka tujuan dari penelitian ini

adalah sebagai berikut:

1. Mengetahui hasil ekstraksi fitur tesktur citra DPR menggunakan metode

GLRLM.

2. Mengetahui hasil klasifikasi tulang normal, tulang osteopenia, dan tulang

osteoporosis menggunakan Neural Network metode Backpropagation.

1.4. Manfaat Penelitian

Adapun manfaat dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Menambah wawasan terkait model GLRLM dan Neural Network metode

Backpropagation.

2. Memberikan alternatif bagi tenaga medis untuk deteksi osteoporosis.

3. Menambah literatur penelitian selanjutnya.

1.5. Batasan Masalah

Adapun batasan masalah dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Data pada penelitian ini adalah data citra DPR bagian tulang mandibula dengan

tiga kelas yaitu tulang normal, tulang osteopenia, dan tulang osteoporosis.

2. Ekstraksi fitur tekstur dilakukan dengan menggunakan metode GLRLM.

3. Uji coba yang akan dilakukan adalah sudut GLRLM, pembagian data dengan

k-fold cross validation, jumlah hidden layer, jumlah node pada hidden layer,

dan uji coba nilai learning rate.
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4. Output dari penelitian ini berupa informasi hasil klasifikasi penyakit

osteoporosis menggunakan Neural Network metode Backpropagation.

1.6. Sistematika Penulisan

Bagian ini berisi tentang paparan garis-garis besar isi tiap bab.

1. BAB I PENDAHULUAN

Meliputi latar belakang masalah mengenai osteoporosis, rumusan masalah,

tujuan penelitian, manfaat penelitian, batasan masalah, dan sistematika

penulisan.

2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA

Mencakup dasar teori osteoporosis, pengolahan citra berupa preprocessing,

ekstraksi fitur tekstur GLRLM, Neural Network, Backpropagation, dan

evaluasi sitem dengan confusion matrix multiclass serta integrasi keislaman

terkait penelitian ini.

3. BAB III METODE PENELITIAN

Meliputi jenis penelitian, sumber data yang digunakan, kerangka penelitian

yang terdiri dari preprocessing, ekstraksi fitur tekstur, klasifikasi, serta evaluasi

sistem, dan juga rancangan uji coba penelitian yang akan dilakukan.

4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Mencakup hasil dari preprocessing, ekstraksi fitur menggunakan GLRLM,

hasil klasifikasi menggunakan Neural Network metode Backpropagation,

evaluasi menggunakan confusion matrix multiclass, aplikasi deteksi, dan

integrasi keislaman serta analisis dari hasil-hasil yang didapat untuk

menjawab rumusan masalah.
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5. BAB V PENUTUP

Meliputi kesimpulan dari penelitian yang menjawab rumusan masalah serta

saran kepada para peneliti selanjutnya.
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BAB II

TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Osteoporosis

Tulang merupakan jaringan hidup yang memiliki pembuluh darah sendiri

dan terdiri dari berbagai protein, mineral, dan vitamin. Struktur ini memungkinkan

tulang untuk terus tumbuh, berubah, dan memperbaiki diri sepanjang hidup. Tubuh

manusia memiliki lebih dari 200 tulang dengan morfologi dan ukuran berbeda yang

dapat menghadirkan fungsi struktural dan melindungi organ vital seperti tulang

tengkorak dan tulang dada. Selain itu, tulang bertanggung jawab untuk produksi sel

darah dalam sumsum tulang, tempat penyimpanan mineral dan tempat perlekatan

untuk otot (Wawrzyniak and Balawender, 2022; Manzini et al., 2021; Venkatraman

and Swamiappan, 2020).

Penyakit tulang yang sering terjadi yaitu osteoporosis yang ditandai dengan

penurunan massa tulang serta kerusakan mikroarsitektur tulang, sehingga

meningkatkan risiko patah tulang (Franciotti et al., 2021; Kathirvelu et al., 2019).

Sementara osteopenia ditandai dengan penurunan massa tulang serta berkurangnya

kepadatan mineral tulang, yang jika dibiarkan akan berkembang menjadi

osteoporosis (Teng et al., 2021). Osteoporosis tidak menunjukkan gejala sampai

patah tulang pertama terjadi (Sela and Pulungan, 2019; Yu et al., 2019), sehingga

osteoporosis sering disebut sebagai silent disease karena banyak orang tidak

mengetahui bahwa dirinya menderita osteoporosis (Alzubaidi and Otoom, 2020).

Sebagian besar patah tulang osteoporosis terjadi di tulang belakang (lumbar spine),

paha (femur) pergelangan tangan (karpus), dan tulang rahang (mandibula). Namun
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tidak menutup kemungkinan patah tulang osteoporosis juga dapat terjadi pada

bagian tulang lainnya.

(a) Normal (b) Osteopenia (c) Osteoporosis

Gambar 2.1 Mikroarsitektur Tulang

Deteksi pasien dengan risiko tinggi patah tulang saat ini semakin difokuskan

salah satunya dengan pengukuran Bone Mineral Density (BMD) atau kepadatan

mineral tulang. BMD merupakan salah satu komponen risiko patah tulang sehingga

untuk mengetahui penilaian risiko patah tulang yang akurat harus

mempertimbangkan faktor risiko lain, seperti usia, jenis kelamin, riwayat keluarga,

riwayat patah tulang, etnis, alkohol, merokok, gizi buruk, kekurangan vitamin D,

gangguan makan, sering jatuh, dan kurang olahraga (Kanis et al., 2005). Tabel 2.1

menunjukkan hasil interpretasi dari pemeriksaan nilai BMD.

Tabel 2.1 Interpretasi Nilai BMD

Nilai BMD Kategori

Lebih dari −1 Normal

−2.5 sampai dengan −1 Osteopenia

Kurang dari −2.5 Osteoporosis

Faktor genetik memang berperan penting dalam peningkatan risiko

osteoporosis, namun faktor gaya hidup juga memiliki peranan dalam perkembangan

tulang dari masa ke masa. Oleh karena itu, sebagai tindakan pencegahan penting

bagi segala usia mulai dari anak-anak sampai dengan lanjut usia untuk

memperhatikan hal-hal berikut ini:
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1. Diet bergizi dengan asupan kalsium yang cukup

2. Menghindari malnutrisi protein dan kurang gizi

3. Mempertahankan pasokan vitamin D yang cukup

4. Berpartisipasi dalam aktivitas fisik secara teratur

5. Menghindari merokok dan perokok pasif

6. Menghindari minum berat dan teratur

7. Mencegah jatuh

8. Meningkatkan kualitas hidup setelah patah tulang pertama

2.2. Tulang Mandibula

Tulang mandibula atau tulang rahang bawah merupakan bagian dari tulang

wajah dan merupakan satu-satunya tulang wajah yang dapat bergerak. Tulang

mandibula berkembang dari dua tulang terpisah, yang kemudian menyatu bersama

sekitar usia satu tahun. Tulang mandibula memiliki bentuk melengkung seperti

pelana kuda yang lebar, pipih, dan mengarah ke atas pada bagian ramus kiri dan

kanan sehingga membentuk pilar. Mandibula memiliki banyak fungsi untuk gerakan

wajah, seperti berbicara dan menelan, serta memberikan dukungan jalan napas.

Posisi tulang mandibula yang menonjol pada tulang wajah mengakibatkan tulang

mandibula sering mengalami cedera meskipun tulang mandibula merupakan tulang

yang kuat. Selain itu, tulang ini sering mengalami tekanan atau benturan, baik secara

sengaja ataupun tidak sengaja. Pola tulang mandibula dapat dikaitkan pada tingkat

mikrostruktur kondisi tulang bagian lain dari kerangka dalam tubuh. Terjadinya

osteoporosis pada tulang belakang (lumbar spine) dan tulang paha femur) akan
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memberikan indikasi osteoporosis pada tulang mandibula (Lestari and Utari, 2013).

Selain itu, perubahan kecil pada kepadatan tulang mandibula membantu dokter

mendeteksi osteoporosis pada tahap awal (Alzubaidi and Otoom, 2020).

Gambar 2.2 Anatomi Tulang Mandibula

Sumber: (Gaillard, 2009)

2.3. Citra Digital

Citra merupakan gambaran atau kemiripan dari suatu objek. Citra analog

tidak dapat diolah secara langsung karena tidak dapat ditampilkan di komputer.

Sehingga citra analog harus diubah menjadi citra digital, agar komputer dapat

memprosesnya. Citra digital merupakan citra yang dapat diproses oleh komputer.

Sebuah citra digital diwakili oleh matriks dengan baris M dan kolom N , dimana

perpotongan antara baris dan kolom disebut pixel. Pixel mempunyai dua parameter,

yaitu koordinat dan intensitas atau warna. Nilai yang terdapat pada koordinat (x, y)

adalah f(x, y), yang merupakan intensitas atau warna pixel pada titik itu (Andono

et al., 2017).

Citra digital dibagi menjadi tiga jenis berdasarkan tingkat warnanya,

diantaranya adalah: citra RGB, citra grayscale, dan citra biner. Citra RGB memiliki

masing-masing pixels warna dalam tiga komponen, yaitu red, green, dan blue. Nilai

setiap pixel berkisar antara 0 hingga 255. Oleh karena itu, warna yang ditampilkan

adalah 225 × 255 × 255. Citra grayscale adalah citra yang memiliki warna dari putih



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/ 

21

yang bergradasi hingga menjadi hitam. Nilai dari setiap pixel-nya berkisar dari 0

yang berwarna hitam hingga 255 yang berwarna putih. Sedangkan citra biner

merupakan citra yang setiap pixel-nya hanya berwarna hitam atau putih. Sehingga,

setiap pixel-nya mempunyai dua nilai saja, dimana warna hitam bernilai 0 dan warna

putih bernilai 1.

2.4. Dental Panoramic Radiography (DPR)

Radiografi panoramik adalah teknik sinar-X yang digunakan untuk

menampilkan struktur gigi dan rahang, termasuk rahang atas (maxilla) dan rahang

bawah (mandibula) serta struktur penunjangnya (Adyanti et al., 2020). Radiografi

panoramik merupakan salah satu sinar-X extra-oral yang mana detektor film

terdapat di dalam mesin, sedangkan pada sinar-X intra-oral penempatan detektor

film terletak di dalam mulut. Salah satu kelebihan citra DPR adalah pancaran radiasi

yang relatif kecil dimana untuk satu kali foto menggunakan citra DPR jumah radiasi

yang diterima pasien setara dengan jumlah radiasi empat kali foto menggunakan

intra-oral (Wulandari et al., 2019). Hasil dari citra DPR juga tidak mengubah

anatomi tulang rahang yang sebenarnya.

Gambar 2.3 Citra DPR

2.5. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)

CLAHE adalah metode peningkatan kontras yang memperluas HE dan AHE,

yang tentunya lebih baik dari HE dan AHE. CLAHE berhasil mengatasi masalah

yang dimiliki oleh AHE dengan membatasi over-enhancement noise pada citra

sehingga menghasilkan citra-citra yang natural (Zakaria and Emran, 2020). Tidak
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seperti AHE, CLAHE membatasi kontras dan mengambil nilai maksimum clip dan

mengubahnya menjadi nilai abu-abu (Erwin and Ningsih, 2020). Pada CLAHE

histogram yang dibuat memberikan nilai batas yang merupakan batas maksimum

untuk tinggi histogram (Kumbhar and Godbole, 2020). Proses perhitungan CLAHE

dihitung dengan clip limit histogram, dimana clip limit (γ) dihitung dengan

persamaan berikut (Abood, 2018; Chang et al., 2018; Saifullah, 2020):

γ = K

L
(1 + c

100
(smax − 1)) (2.1)

Pada persamaan 4.1 nilai K merupakan luas region size, L merupakan nilai

grayscale, c merupakan clip factor yang memiliki rentang nilai 0 sampai 100, dan

smax merupakan kemiringan maksimum. Berikut merupakan gambar citra DPR

sebelum dan sesudah melalui proses CLAHE:

(a) Sebelum (b) Sesudah

Gambar 2.4 CLAHE Citra DPR

2.6. Region of Interest (RoI)

Salah satu bagian penting dalam mendeteksi menggunakan data citra adalah

penggunaan Region of Interest (RoI). RoI dapat mendefinisikan objek tertentu dari

wilayah yang diamati (Goyal et al., 2017; Zhang and Yang, 2014). Saat mendeteksi

osteoporosis, RoI tersegmentasi pada area yang sesuai dengan tulang kortikal, tulang

trabekula, dan tulang rawan sendi (Iwaszkiewicz and Leszczyński, 2019). Klasifikasi

dapat dilakukan secara mendetail pada area spesifiknya dengan menggunakan RoI.

Hal tersebut yang menjadikan peran penting dalam mendeteksi osteoporosis. Contoh
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RoI yang digunakan pada DPR dapat dilihat pada gambar berikut:

(a) RoI
Kanan (b) Tulang Mandibula

(c) RoI
Kiri

Gambar 2.5 RoI Citra DPR

Pada Gambar 2.5 di atas dapat dilihat bahwa RoI membatasi daerah

mandibula di bawah gigi. Hasil dari pembatasan RoI akan dipotong berdasarkan

tulang mandibula kanan dan kiri dengan demikian hasil deteksi akan lebih akurat.

2.7. Augmentasi Data

Augmentasi data merupakan suatu teknik yang digunakan untuk

memperkaya jumlah data tanpa menghilangkan esensinya (Sakinah et al., 2020).

Proses augmentasi ini dapat membantu model dalam mencegah overfitting (Sagar,

2021). Jenis augmentasi pada data citra yang sering digunakan yaitu augmentasi

geometris yang disebut juga sebagai augmentasi posisi dan augmentasi warna (Rani,

2021). Teknik augmentasi posisi mempengaruhi posisi nilai pixel dari citra asli

masukan untuk membuat citra augmented (Pandian et al., 2022; Rani, 2021).

Sedangkan teknik augmentasi warna menyesuaikan properti warna melalui

perubahan nilai pixel dari citra asli untuk membuat citra augmented (Pandian et al.,

2022). Berikut merupakan metode yang digunakan pada augmentasi warna:

1. Brightness, berkaitan dengan faktor kecerahan citra untuk membuatnya lebih

gelap atau berwarna terang.

B(x, y) = A(x, y) ± ω (2.2)
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Dimana apabila nilai ω positif maka kecerahan akan bertambah, sebaliknya

jika ω negatif kecerahan akan berkurang.

2. Contrast, berkaitan dengan perbedaan kontras di antara bagian-bagian citra

yang berbeda.

B(x, y) = A(x, y) ⋅ ω (2.3)

Dimana apabila nilai ω > 1 maka kontras akan naik, namun jika ω < 1 maka

kontras akan turun.

3. Saturation, didefinisikan sebagai perbedaan warna di antara berbagai warna

pixel citra.

S = 1 − min(R,G,B)
R +G +B

3

(2.4)

Dimana R,G,B menyatakan red, green, dan blue.

4. Hue, berkaitan dengan visibilitas bayangan citra dengan mengubah nuansa

warna citra.

H = tan( 3(G −B)
(R −G) + (R −B)) (2.5)

Dimana R,G,B menyatakan red, green, dan blue.
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(a) Brigthness (b) Contrast (c) Saturation (d) Hue

Gambar 2.6 Augmentasi Warna

2.8. Gray Level Run Length Matrix (GLRLM)

Karakteristik intrinsik suatu citra dalam hal ukuran, keteraturan, dan

kekasaran adalah tekstur. Pada citra, tekstur dapat diinterpretasikan berdasarkan

nilai keabuan. Pendekatan ekstraksi fitur tekstur secara garis besar dibagi menjadi

empat pendekatan, yaitu transformasi, model, struktur, dan statistik (Alaei et al.,

2019). Pada penelitian ini, evaluasi statistik tekstur dilakukan dengan GLRLM.

Gray Level Run Length Matrix atau biasa disebut dengan GLRLM adalah proses

ekstraksi fitur menggunakan statistik orde tinggi (Öztürk and Akdemir, 2018).

Gambar 2.7 Orientasi Arah GLRLM

2.8.1. SRE

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

merepresentasikan berapa banyak tekstur yang terdiri dari short run dalam arah

sudut tertentu. Semakin kasar tekstur dari suatu citra maka semakin rendah nilai

SRE. Perhitungan SRE dengan menggunakan Persamaan 2.6 (Öztürk and Akdemir,
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2018; Mishra et al., 2018; Zhang et al., 2019; Bakhshipour, 2021).

SRE = 1

N

G

∑
i=1

R

∑
j=1

p(i, j∣θ)
j2

(2.6)

Pada Persamaan 2.6 nilai N merupakan jumlah pixel dengan G merupakan intensitas

tingkat keabuan dan R merupakan panjang lintasan sepanjang arah tertentu θ, adapun

i dan j sebagai baris dan kolom.

2.8.2. LRE

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

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

tertentu. Semakin tinggi nilai LRE, semakin kasar tekstur suatu citra. Perhitungan

LRE dengan menggunakan Persamaan 2.7.

LRE = 1

N

G

∑
i=1

R

∑
j=1

j2p(i, j∣θ) (2.7)

Pada Persamaan 2.7 nilai N merupakan jumlah pixel dengan G merupakan intensitas

tingkat keabuan dan R merupakan panjang lintasan sepanjang arah tertentu θ, adapun

i dan j sebagai baris dan kolom.

2.8.3. GLN

GLN (Gray-Level Non-uniformity) menunjukkan nilai pixel yang sama di

semua citra sepanjang arah tertentu. Nilai GLN akan semakin rendah jika nilai

intensitas keabuan sama di semua citra. Perhitungan GLN dengan menggunakan
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Persamaan 2.8.

GLN = 1

N

G

∑
i=1
(

R

∑
j=1

p(i, j∣θ))
2

(2.8)

Pada Persamaan 2.8 nilai N merupakan jumlah pixel dengan G merupakan intensitas

tingkat keabuan dan R merupakan panjang lintasan sepanjang arah tertentu θ, adapun

i dan j sebagai baris dan kolom.

2.8.4. RLN

RLN (Run-Length Non-uniformity) menunjukkan panjang lintasan yang sama

di semua citra sepanjang arah tertentu. Nilai RLN akan semakin rendah jika run

length sama di semua citra. Perhitungan RLN dengan menggunakan Persamaan 2.9.

RLN = 1

N

R

∑
i=1
(

G

∑
j=1

p(i, j∣θ))
2

(2.9)

Pada Persamaan 2.9 nilai N merupakan jumlah pixel dengan G merupakan intensitas

tingkat keabuan dan R merupakan panjang lintasan sepanjang arah tertentu θ, adapun

i dan j sebagai baris dan kolom.

2.8.5. RP

RP (Run Percentage) digunakan untuk mengukur kesamaan dan pembagian

run dari suatu citra sepanjang arah tertentu. Perhitungan RP dengan menggunakan

Persamaan 2.10.

RP = N

∑G
i=1∑R

j=1 p(i, j∣θ)
(2.10)
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Pada Persamaan 2.10 nilai N merupakan jumlah pixel dengan G merupakan

intensitas tingkat keabuan dan R merupakan panjang lintasan sepanjang arah

tertentu θ, adapun i dan j sebagai baris dan kolom.

2.8.6. LGRE

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

nilai intensitas keabuan yang rendah. Perhitungan LGRE dengan menggunakan

Persamaan 2.11.

LGRE = 1

N

G

∑
i=1

R

∑
j=1

p(i, j∣θ)
i2

(2.11)

Pada Persamaan 2.11 nilai N merupakan jumlah pixel dengan G merupakan

intensitas tingkat keabuan dan R merupakan panjang lintasan sepanjang arah

tertentu θ, adapun i dan j sebagai baris dan kolom.

2.8.7. HGRE

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

nilai intensitas keabuan yang tinggi. Perhitungan HGRE dengan menggunakan

Persamaan 2.12.

HGRE = 1

N

G

∑
i=1

R

∑
j=1

i2p(i, j∣θ) (2.12)

Pada Persamaan 2.12 nilai N merupakan jumlah pixel dengan G merupakan

intensitas tingkat keabuan dan R merupakan panjang lintasan sepanjang arah

tertentu θ, adapun i dan j sebagai baris dan kolom.
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2.8.8. SRLGE

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

relatif dari short run dan nilai intensitas keabuan yang rendah. Perhitungan SRLGE

dengan menggunakan Persamaan 2.13.

SRLGE = 1

N

G

∑
i=1

R

∑
j=1

p(i, j∣θ)
i2j̇2

(2.13)

Pada Persamaan 2.13 nilai N merupakan jumlah pixel dengan G merupakan

intensitas tingkat keabuan dan R merupakan panjang lintasan sepanjang arah

tertentu θ, adapun i dan j sebagai baris dan kolom.

2.8.9. SRHGE

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

relatif dari short run dan nilai intensitas keabuan tinggi. Perhitungan SRHGE dengan

menggunakan Persamaan 2.14.

SRHGE = 1

N

G

∑
i=1

R

∑
j=1

i2p(i, j∣θ)
j2

(2.14)

Pada Persamaan 2.14 nilai N merupakan jumlah pixel dengan G merupakan

intensitas tingkat keabuan dan R merupakan panjang lintasan sepanjang arah

tertentu θ, adapun i dan j sebagai baris dan kolom.

2.8.10. LRLGE

LRLGE (Long Run Low Gray-Level Emphasis) menunjukkan distribusi relatif

dari long run dan nilai intensitas keabuan yang rendah. Perhitungan LRLGE dengan
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menggunakan Persamaan 2.15.

LRLGE = 1

N

G

∑
i=1

R

∑
j=1

j2p(i, j∣θ)
i2

(2.15)

Pada Persamaan 2.15 nilai N merupakan jumlah pixel dengan G merupakan

intensitas tingkat keabuan dan R merupakan panjang lintasan sepanjang arah

tertentu θ, adapun i dan j sebagai baris dan kolom.

2.8.11. LRHGE

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

relatif dari long run dan nilai intensitas keabuan yang tinggi. Perhitungan LRHGE

dengan menggunakan Persamaan 2.16.

LRHGE = 1

N

G

∑
i=1

R

∑
j=1

i2j̇2p(i, j∣θ) (2.16)

Pada Persamaan 2.16 nilai N merupakan jumlah pixel dengan G merupakan

intensitas tingkat keabuan dan R merupakan panjang lintasan sepanjang arah

tertentu θ, adapun i dan j sebagai baris dan kolom.

2.9. Normalisasi

Normalisasi merupakan teknik untuk menskalakan nilai dari fitur sehingga

fitur memiliki range nilai yang sama dan lebih kecil (Borkin et al., 2019). Terdapat

beberapa jenis normalisasi seperti normalisasi min-max, normalisasi z-score, dan

normalisasi decimal scaling.
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2.9.1. Normalisasi Min-Max

Normalisasi min-max merupakan metode normalisasi paling sederhana

berdasarkan penskalaan ulang rentang nilai fitur. Pemilihan rentang target

tergantung pada sifat data (Borkin et al., 2019). Perhitungan normalisasi min-max

dengan menggunakan Persamaan 2.17 dan 2.18 (Yamak et al., 2019).

x′ = x −min(x)
max(x) −min(x) (2.17)

x′ = a + (x −min(x))(b − a)
max(x) −min(x) (2.18)

Pada Persamaan 2.17 nilai x merupakan nilai atribut data dan nilai x′ merupakan nilai

atribut baru hasil normalisasi. Sedangkan pada Persamaan 2.18 diberikan rentang

nilai dengan a sebagai nilai minimum dan b sebagai nilai maximum.

2.9.2. Normalisasi Z-Score

Normalisasi z-score merupakan metode normalisasi berdasarkan nilai rata-

rata dan standar deviasi dari data dikarenakan nilai minimum dan maksimum dari

suatu data tidak diketahui (Henderi et al., 2021; Imron and Prasetiyo, 2020). Nilai

z-score berkisar antara negatif hingga positif tak terhingga. Perhitungan normalisasi

z-score dengan menggunakan Persamaan 2.19.

x′ = x − µ
σ

(2.19)

Pada Persamaan 2.19 nilai x merupakan nilai atribut data, µ merupakan nilai rata-

rata, σ merupakan nilai standar deviasi, dan nilai x′ merupakan nilai atribut baru

hasil normalisasi.
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2.10. K-Fold Cross Validation

Cross-validation merupakan metode yang dikembangkan untuk

meningkatkan keakuratan proses klasifikasi. Cross-validation membagi kumpulan

data secara acak ke dalam jumlah tertentu (Koklu and Ozkan, 2020). K-fold cross

validation membagi kumpulan data menjadi dua subbagian yaitu data training dan

testing sesuai dengan nilai k, dimana data testing akan menggunakan 1 bagian

sedangkan data training menggunakan k − 1 sisanya (Pal and Patel, 2020; Saud

et al., 2020). Pada metode k-fold cross validation seluruh proses diulang sebanyak k

kali dengan mengubah data training dan testing. Proses pembagian data dengan

menggunakan k-fold cross validation dapat dilihat pada Gambar 2.8.

Gambar 2.8 K-Fold Cross Validation

2.11. Neural Network

Neural Network adalah jaringan saraf tiruan yang menyerupai jaringan saraf

biologis manusia pada arsitektur computer dan arsitektur algoritma baru terhadap

computer konvensional (Nawawi et al., 2019). Jaringan Saraf Tiruan (JST)

memproses informasi dengan sifat yang mirip dengan sistem saraf manusia melalui

pelatihan big data. JST juga memiliki kemampuan untuk mentolerir kesalahan

untuk membuat prediksi yang baik (Putri, 2020). Algoritma Neural Network mampu

menyelesaikan masalah nonlinear dengan baik menggunakan algoritma pengenalan
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pola (Arsi and Somantri, 2018).

(a) Jaringan Saraf Biologis
Sumber: (Loc Vu-Quoc, 2018) (b) Jaringan Saraf Tiruan

Gambar 2.9 Ilustrasi Jaringan Saraf

2.12. Backpropagation

Backpropagation termasuk Neural Network metode supervised learning

menggunakan jaringan multilayer dengan fitur khusus untuk mengurangi error pada

hasil output. Biasanya pada proses klasifikasi menggunakan nilai output sistem dan

nilai masing-masing countdown dalam proses klasifikasi Backpropagation untuk

mengoreksi bobot berdasarkan nilai error (Krismantoro et al., 2021).

Gambar 2.10 Arsitektur Backpropagation

Jaringan Backpropagation terdiri dari input layer, hidden layer, dan output

layer. Sinyal input merambat ke arah depan (forward propagation). Backward

propagation terjadi ketika jaringan mengembalikan output dengan error (Said et al.,
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2021). Arsitektur Backpropagation dapat diubah dengan menambahkan hidden layer

dan jumlah node pada setiap layer.

Perhitungan pada metode Backpropagation terdiri dari tiga tahap, yaitu:

tahap pertama adalah feed forward atau yang biasa disebut dengan forward

propagation (perambatan maju), tahap kedua adalah backward atau yang biasa

disebut dengan backpropagation (perambatan mundur), dan tahap ketiga adalah

update bobot. Berikut langkah-langkah proses klasifikasi menggunakan metode

Backpropagation (Krismantoro et al., 2021):

1. Inisialisasi bobot awal dengan menggunakan nilai random

2. Tahap forward propagation (perambatan maju)

(a) Setiap node input (xi, i = 1,2,3,⋯, n) memperoleh sinyal xi dan

melanjutkan sinyal tersebut ke seluruh node pada hidden layer.

(b) Setiap node hidden layer (zj, j = 1,2,3,⋯, p) menghitung jumlah bobot

sinyal input, ditunjukkan pada Persamaan 2.20.

zinj = vj0 +
n

∑
i=1

xivji (2.20)

Kemudian menggunakan fungsi aktivasi untuk menghitung sinyal hidden

layer-nya, ditunjukkan pada Persamaan 2.21.

zj = f(zinj) =
1

1 + exp−zinj
(2.21)

Pada Persamaan 2.20 nilai vj0 merupakan bobot bias pada hidden layer

node ke-j, xi merupakan data ke-i, dan vji merupakan bobot data ke-

i pada hidden layer node ke-j. Sedangkan pada Persamaan 2.21 nilai

f(zinj)merupakan fungsi aktivasi yang terdapat di hidden layer. Adapun

fungsi aktivasi yang digunakan adalah fungsi sigmoid.
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(c) Setiap node output (yk, k = 1,2,3,⋯,m) menghitung jumlah bobot

sinyal hidden layer, ditunjukkan pada Persamaan 2.22.

yink = wk0 +
p

∑
j=1

zjwkj (2.22)

Kemudian menggunakan fungsi aktivasi untuk menghitung sinyal output-

nya, ditunjukkan pada Persamaan 2.23.

yk = f(yink) = yink (2.23)

Pada Persamaan 2.22 nilai wk0 merupakan bobot bias pada node output

ke-k, zj merupakan node hidden layer ke-j, wkj merupakan bobot node

hidden layer ke-j node output ke-k. Sedangkan pada Persamaan 2.23

nilai f(yink) merupakan fungsi aktivasi pada output layer. Adapun

fungsi aktivasi yang digunakan adalah fungsi linear.

3. Tahap perambatan balik (backward propagation)

(a) Setiap node output (yk, k = 1,2,3,⋯,m) memperoleh pola target yang

sesuai dengan pola input, kemudian menghitung nilai error ditunjukkan

pada Persamaan 2.24.

δk = (tk − yk)f ′(yink) (2.24)

Kemudian menghitung koreksi bobot dan bias ditunjukkan pada

Persamaan 2.25 dan 2.26.

∆wkj = αδkzj (2.25)

∆wk0 = αδk (2.26)
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Pada Persamaan 2.24 nilai tk merupakan target pada node ke-k, yk

merupakan hasil pada output layer node ke-k, dan f ′(yink) adalah

turunan dari fungsi aktivasi pada output layer. Sedangkan pada

Persamaan 2.25 dan 2.26 nilai α merupakan learning rate, δk merupakan

nilai error pada output layer node ke-k, zj merupakan output pada

hidden layer node ke-j.

(b) Setiap node hidden layer (zj, j = 1,2,3,⋯, p) menghitung jumlah nilai

error output-nya, ditunjukkan pada Persamaan 2.27.

δinj =
p

∑
j=1

δkwkj (2.27)

Menghitung informasi error dengan mengalikan nilai ini dengan turunan

dari fungsi aktivasinya, ditunjukkan pada Persamaan 2.28.

δj = δinjf ′(zinj) (2.28)

f ′(zinj) = f(zinj) (1 − f(zinj)) (2.29)

Kemudian menghitung koreksi bobot dan bias, ditunjukkan pada

Persamaan 2.30 dan 2.31.

∆vji = αδjxi (2.30)

∆vj0 = αδj (2.31)

Pada Persamaan 2.27 nilai δk merupakan nilai error pada output layer

node ke-k dan wkj merupakan bobot node hidden layer ke-j node output

ke-k. Nilai δinj pada Persamaan 2.28 merupakan nilai error pada hidden

layer node ke-j dan f ′(zinj) merupakan turunan dari fungsi aktivasi

pada hidden layer. Sedangkan pada Persamaan 2.30 dan 2.31 nilai α
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merupakan learning rate, δinj nilai error pada hidden layer node ke-j,

dan xi merupakan data ke-i.

4. Tahap update bobot dan bias

(a) Setiap node output (yk, k = 1,2,3,⋯,m) dilakukan update bobot dan

bias (j = 0,1,2,⋯, p), ditunjukkan pada Persamaan 2.32.

wkj(baru) = wkj(lama) +∆wkj (2.32)

wkj(baru) = wkj(lama) +∆wkj + β∆wkj(lama) (2.33)

Setiap node hidden layer (zj, j = 1,2,3,⋯, p) dilakukan update bobot

dan bias (i = 0,1,2,⋯, n) ditunjukkan pada Persamaan 2.34.

vji(baru) = vji(lama) +∆vji (2.34)

vji(baru) = vji(lama) +∆vji + β∆vji(lama) (2.35)

Pada Persamaan 2.32 nilai w merupakan bobot hidden layer pada output

layer. Sedangkan nilai v pada Persamaan 2.34 merupakan bobot input

layer pada hidden layer. Nilai β pada Persamaan 2.33 dan 2.35

menunjukkan nilai momentum yang berfungsi untuk mempercepat

proses pembelajaran.

(b) Kondisi akan berhenti jika sudah memenuhi batas toleransi.

2.13. Confusion Matrix

Confusion matrix merupakan metode untuk mengevaluasi hasil kinerja suatu

sistem klasifikasi dengan menginformasikan perbandingan antara kelas prediksi hasil

klasifikasi sistem dengan kelas yang sebenarnya (Pi and Lima, 2021). Confusion

matrix multiclass merupakan confusion matrix untuk n kelas yang dapat dilihat pada
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Tabel 2.2, dimana i adalah kelas ke-i, j adalah baris ke-j yang merupakan kelas

aktual (sebenarnya), dan k adalah kolom ke-k yang merupakan kelas prediksi (hasil

klasifikasi sistem).

Tabel 2.2 Confusion Matrix Multiclass

Kelas Aktual
Kelas Prediksi

Normal Osteopenia Osteoporosis

Normal x11 x12 x13

Osteopenia x21 x22 x23

Osteoporosis x31 x32 x33

Terdapat empat istilah pada confusion matrix yang digunakan untuk

merepresentasikan hasil proses klasifikasi, diantaranya sebagai berikut:

1. TP (True Positive), merupakan jumlah data pada kelas osteoporosis yang

terprediksi benar sebagai data pada kelas osteoporosis oleh sistem. Rumus

yang digunakan untuk menghitung nilai TP pada confusion matrix multiclass

ditunjukkan pada persamaan berikut:

TPall =
n

∑
j=i

xjj (2.36)

2. FN (False Negative), merupakan jumlah data pada kelas osteoporosis yang

terprediksi salah sebagai data pada kelas non-osteoporosis oleh sistem. Rumus

yang digunakan untuk menghitung nilai FN pada confusion matrix multiclass

ditunjukkan pada persamaan berikut:

FNi =
n

∑
j=1 & j≠i

xij (2.37)
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3. FP (False Positive), merupakan jumlah data pada kelas non-osteoporosis yang

terprediksi salah sebagai data pada kelas osteoporosis oleh sistem. Rumus

yang digunakan untuk menghitung nilai FP pada confusion matrix multiclass

ditunjukkan pada persamaan berikut:

FPi =
n

∑
j=1 & j≠i

xji (2.38)

4. TN (True Negative), merupakan jumlah data pada kelas non-osteoporosis yang

terprediksi benar sebagai data pada kelas non-osteoporosis oleh sistem. Rumus

yang digunakan untuk menghitung nilai TN pada confusion matrix multiclass

ditunjukkan pada persamaan berikut:

TNi =
n

∑
j=1 & j≠i

n

∑
k=1 & k≠i

xjk (2.39)

(a) Kelas Normal (b) Kelas Osteopenia

(c) Kelas Osteoporosis

Gambar 2.11 Confusion Matrix Multiclass

Evaluasi kinerja kuantitatif dari metode yang diusulkan menggunakan metrik

evaluasi seperti akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas yang dihitung secara statistik
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dari confusion matrix.

1. Akurasi, merupakan perhitungan untuk mendapatkan hasil keakuratan sistem

dalam klasifikasi. Rumus yang digunakan untuk menghitung akurasi pada

confusion matrix multiclass ditunjukkan pada persamaan berikut:

Akurasi = TPall

nall

× 100% (2.40)

2. Sensitivitas, merupakan rasio dari nilai data positif yang diklasifikasikan

benar dengan semua data positif. Rumus yang digunakan untuk menghitung

sensitivitas pada confusion matrix multiclass ditunjukkan pada persamaan

berikut:

Sensitivitas =

n

∑
i=1

TPi

TPi + FNi

n
× 100% (2.41)

3. Spesifisitas, merupakan rasio dari nilai data negatif yang diklasifikasikan

benar dengan semua data negatif. Rumus yang digunakan untuk menghitung

spesifisitas pada confusion matrix multiclass ditunjukkan pada persamaan

berikut:

Spesifisitas =

n

∑
i=1

TNi

TNi + FPi

n
× 100% (2.42)

2.14. Integrasi Keislaman

Kesehatan merupakan hal yang penting dalam Islam dan merupakan nikmat

yang patut disyukuri oleh seluruh umat manusia. Mengenai pentingnya kesehatan,

Rasulullah SAW bersabda:
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artinya: Telah menceritakan kepada kami Al Makki bin Ibrahim telah mengabarkan

kepada kami Abdullah bin Sa’id yaitu Ibnu Abu Hind dari Ayahnya dari Ibnu Abbas

radliallahu ’anhuma dia berkata; Nabi shallallahu ’alaihi wasallam bersabda: "Dua

kenikmatan yang sering dilupakan oleh kebanyakan manusia adalah kesehatan dan

waktu luang." ’Abbas Al ’Anbari mengatakan; telah menceritakan kepada kami

Shufwan bin Isa dari Abdullah bin Sa’id bin Abu Hind dari Ayahnya saya mendengar

Ibnu Abbas dari Nabi shallallahu ’alaihi wasallam seperti hadits di atas. (HR.

Bukhori No. 5933).

Ada kalanya seseorang memiliki tubuh yang sehat namum tidak memiliki

waktu luang. Ada juga yang justru sebaliknya, mempunyai waktu luang namun

tubuhnya tidak sehat. Jika seseorang memiliki dua nikmat ini, yaitu kesehatan

dan waktu luang, tetapi tidak mensyukuri nikmat tersebut dan melalaikan semua

perintah-Nya sehingga kedua nikmat tersebut berlalu dengan sia-sia, maka termasuk

orang yang terperdaya (Kiranti et al., 2022). Inti dari hadis tersebut adalah untuk

selalu memaksimalkan segala sesuatu ketika masih diberikan nikmat kesehatan

dan waktu luang. Namun, ketika seseorang menderita suatu penyakit harus terus

mengerahkan dirinya sendiri untuk memulihkan kesehatannya. Salah satunya adalah

dengan melakukan pengobatan sebagaimana sabda Rasulullah SAW:
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artinya: 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 shallallahu ’alaihi wasallam,

beliau bersabda: “Setiap penyakit ada obatnya. Apabila ditemukan obat yang tepat

untuk suatu penyakit, maka akan sembuhlah penyakit itu dengan izin Allah ’azza

wajalla." (HR. Muslim No. 4084)

Berdasarkan hadis di atas, Nabi memerintahkan umatnya untuk berobat

setiap kali memiliki penyakit. Berobat tidak menentang tawakkal, sama halnya

dengan menolak lapar, haus, panas dan dingin dengan kebalikannya. Ungkapan Nabi

“setiap penyakit ada obatnya” mendorong para pasien maupun para dokter yang

merawat, serta menganjurkan untuk mencari dan menyelidiki obat-obatan (Arifin

and Rachmawati, 2022). Hal ini juga sesuai dengan kaidah fiqih yang berbunyi:
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artinya: “Tidak boleh melakukan sesuatu yang membahayakan diri sendiri ataupun

orang lain."

Berdasarkan kaidah tersebut seseorang yang tidak melakukan pengobatan

dapat dikatakan membahayakan dirinya sendiri, oleh karena itu penderita

osteoporosis perlu melakukan ikhtiar untuk mencegah risiko patah tulang. Salah

satu cara yang dapat dilakukan sebagai pencegahan adalah dengan melakukan

deteksi dini. Islam memang melarang ramalan tapi memperbolehkan prediksi.

Ramalan dilarang keras karena tidak ilmiah dan mendahului kehendak Allah

sebagaimana pada ayat 65 Al-Qur’an surat An-Naml yang berbunyi:
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artinya: Katakanlah (Nabi Muhammad), “Tidak ada siapapun di langit dan di bumi
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yang mengetahui sesuatu yang gaib selain Allah. Mereka juga tidak mengetahui

kapan mereka akan dibangkitkan." (QS. An-Naml 27:65)

Berbeda dengan prediksi yang merupakan suatu perkiraan didasarkan pada

ilmu pengetahuan atau keilmiahan. Prediksi tetap diperbolehkan dan tidak dilarang

selama memiliki manfaat dan kemasalahatan bagi umat. Allah sendiri yang memberi

perintah pada ayat 29 Al-Qur’an surat Ar-Rum untuk mengikuti pengetahuan bukan

hawa nafsu.
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Artinya: “Akan tetapi, orang-orang yang zalim mengikuti hawa nafsunya tanpa

(berdasarkan) ilmu. Maka, siapakah yang dapat memberi petunjuk kepada orang

yang telah disesatkan Allah? Tidak ada seorang penolongpun bagi mereka." (QS.

Ar-Rum 30:29).

Permasalahan prediksi berdasarkan fakta, data, dan penelitian ilmiah

meliputi prediksi hujan, prediksi terjadinya bencana, prediksi kelahiran, prediksi

perkembangan penyakit, prediksi status kesehatan, prediksi keuangan, dan prediksi

sifat-sifat suatu objek atau alam. Prediksi ini bersifat ilmiah dan menggunakan sains

nyata. Jika digunakan sesuai dengan Sunnatullah yang diberikan oleh Allah pasti

akan mendatangkan banyak manfaat bagi umat manusia. Sehingga prediksi atau

yang dalam penelitian ini berupa deteksi diperbolehkan, karena didasari oleh ilmu

pengetahuan dan dimaksudkan untuk mengurangi risiko yang lebih parah lagi.

Pelaksanaan deteksi sebagai upaya pencegahan juga harus disertai dengan

doa. Sebagaimana kisah Nabi Ayyub As yang tidak pernah menyerah dalam

memohon kesembuhan kepada Allah SWT dengan senantiasa memanjatkan doa

ketika mendapat ujian penyakit selama bertahun-tahun. Doa yang dipanjatkan oleh

Nabi Ayyub As tertulis pada ayat 83 Al-Qur’an surat Al-Anbiya yang berbunyi:
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artinya: (Ingatlah) Ayyub ketika dia berdoa kepada Tuhannya, “(Ya Tuhanku,)

sesungguhnya aku telah ditimpa penyakit, padahal Engkau Tuhan Yang Maha

Penyayang dari semua yang penyayang.” (QS. Al-Anbiya 21:83).

Pada ayat tersebut menjelaskan bahwa segala usaha untuk berobat tetap harus

disertai dengan doa. Bukan hanya sebagai usaha agar segera disembuhkan dari

penyakit, tetapi juga sebagai upaya untuk mendekatkan diri kepada Allah SWT.
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BAB III

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Penelitian terkait dengan deteksi osteoporosis berdasarkan citra Dental

Panoramic Radiography (DPR) menggunakan metode ekstraksi fitur tekstur

GLRLM dan klasifikasi Neural Network metode Backpropagation secara fungsional

termasuk dalam penelitian terapan. Hasil proses klasifikasi ini dimaksudkan untuk

memberikan metode alternatif dalam mendeteksi dan memfasilitasi pemeriksaan

osteoporosis. Penelitian terapan sering diartikan sebagai tindakan yang berorientasi

aplikasi dalam memecahkan masalah.

3.2. Jenis dan Sumber Data

Pada penelitian ini jenis data yang digunakan berupa data sekunder. Data

yang digunakan tersebut merupakan data citra Dental Panoramic Radiography (DPR)

dengan fokus pada tulang mandibula. Data citra DPR diperoleh dari Laboratorium

Klinik Pramita Jl. Raya Jemur Andayani 67 Surabaya (Adyanti, 2018). Data yang

diperoleh ada sebanyak 58 data tulang normal, 26 tulang osteopenia, dan 15 data

tulang osteoporosis dengan total sebanyak 99 data citra DPR.

(a) Tulang Normal (b) Tulang Osteopenia (c) Tulang Osteoporosis

Gambar 3.1 Citra DPR

Sumber: (Adyanti, 2018)
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Data citra DPR akan dianalisis menggunakan ekstraksi fitur tekstur GLRLM

untuk mengetahui tingkat kepadatan mineral tulang pada mandibula. Vektor fitur

yang telah diperoleh kemudian digunakan sebagai input klasifikasi Neural Network

metode Backpropagation untuk mendapatkan hasil klasifikasi dari ketiga kelas tulang

tersebut.

3.3. Kerangka Penelitian

Penyelesaian masalah pada penelitian ini dapat dilakukan secara bertahap

seperti terlihat pada gambar di bawah ini.

Mulai

Preprocessing

Citra DPR CLAHE RoI
 Augmentasi
Data


Ekstraksi Fitur

Ekstraksi Fitur Tekstur GLRLMVektor Fitur

Klasifikasi

Data Testing

Data Training Training
BPNN


Model Optimal

Evaluasi Sistem
HasilSelesai

Proses Testing

Data?

Normalisasi

Gambar 3.2 Diagram Alir Penelitian

Berdasarkan Gambar 3.2 tahapan dalam penelitian ini adalah:

1. Input data citra DPR

Data citra DPR yang telah diperoleh sebelumnya (99 data dengan rincian 58

data tulang normal, 26 data tulang osteopenia, dan 15 data tulang osteoporosis)

akan digunakan sebagai input. Data citra DPR tersebut dalam format bmp
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berukuran 1976 x 976 pixel yang telah diklasifikasikan oleh ahli ke dalam tiga

kelas.

2. Melakukan proses CLAHE

Pada tahap preprocessing dilakukan perbaikan citra dengan meningkatkan

kontras citra menggunakan metode CLAHE berdasarkan Persamaan 4.1

dengan nilai clip limit sebesar 0.02.

3. Melakukan proses RoI

Data selanjutnya akan melalui proses RoI berupa cropping pada tulang

mandibula kiri dan kanan, masing-masing berukuran 80 x 100 pixel. RoI

dilakukan dengan menggunakan titik koordinat, untuk tulang mandibula

sebelah kanan koordinat yang digunakan yaitu (310, 420). Sedangkan

koordinat tulang mandibula sebelah kiri yaitu (1620, 420). Proses RoI tersebut

bertujuan untuk memfokuskan citra DPR pada tulang mandibula sehingga

hasil yang diperoleh lebih optimal.

4. Melakukan augmentasi data

Data osteoporosis dan osteopenia akan diaugmentasi untuk menyeimbangkan

jumlah data dengan menggunakan augmentasi warna berdasarkan kontras.

Rentang nilai kontras yang digunakan mulai dari 0.5 sampai 1.5 sehingga

diperoleh variasi data untuk tulang mandibula sebelah kanan dan kiri. Pada

tulang osteoporosis akan dilakukan tiga kali proses augmentasi dari data asli

sehingga akan diperoleh total sebanyak 60 data tulang osteoporosis. Sedangkan

pada tulang osteopenia akan dilakukan satu kali proses augmentasi sehingga

akan diperoleh total sebanyak 52 data tulang osteopenia. Adapun pada tulang

normal tidak dilakukan augmentasi karena data sudah mencukupi (58 data)
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sehingga total data keseluruhan sebanyak 170 data citra DPR.

5. Melakukan proses ekstraksi fitur tekstur GLRLM

Data akan melalui tahap ekstraksi fitur untuk memperoleh nilai vektor fiturnya.

Pada penelitian ini, ekstraksi fitur tekstur menggunakan metode GLRLM

berdasarkan Persamaan 2.6 hingga Persamaan 2.16 dengan variasi empat sudut

yaitu sudut 0°, 45°, 90°, dan 135°.

6. Melakukan proses normalisasi

Data yang telah diperoleh dari ekstraksi fitur akan melalui proses normalisasi

untuk menyamaratakan rentang nilai dari setiap fitur. Pada proses ini akan

digunakan normalisasi z-score dan normalisasi min-max dengan rentang nilai

minimal (a) yang diberikan yaitu 0.1 sedangkan rentang nilai maksimal (b)

yang diberikan yaitu 0.9.

7. Membagi data menjadi data training dan data testing

Sebelum dilakukan proses klasifikasi data dibagi menjadi dua jenis yaitu

data training dan data testing dengan menggunakan k-fold cross validation.

Penggunaan k-fold cross validation bertujuan untuk membagi data secara acak

dan mengelompokkan data sebanyak k.

8. Melakukan proses klasifikasi BPNN (Backpropagation Neural Network)

Data training akan diproses dengan menggunakan klasifikasi Neural Network

metode Backpropagation untuk mendapatkan model optimal yang nantinya

akan digunakan oleh data testing dalam menentukan klasifikasi penyakit

osteoporosis.

9. Melakukan proses evaluasi sistem
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Proses evaluasi sistem dilakukan dengan menggunakan confusion matrix

multiclass. Pada confusion matrix multiclass terdapat empat nilai yang diukur

yaitu TP, TN, FN, dan FP dengan menggunakan Persamaan 2.36 sampai

Persamaan 2.39. Sedangkan tiga parameter yang digunakan yaitu akurasi,

sensitivitas, dan spesifisitas dengan menggunakan Persamaan 2.40, 2.41, dan

2.42.

3.4. Rancangan Uji Coba

Pada penelitian ini dilakukan beberapa uji coba untuk memperoleh hasil

terbaik. Uji coba pada tahap ekstraksi fitur tekstur GLRLM dilakukan dengan

menggunakan empat sudut yang berbeda yaitu 0°, 45°, 90°, dan 135°. Selanjutnya

pada tahap pembagian data dilakukan uji coba k-fold cross validation dengan nilai

k yang digunakan yaitu 5 dan 10. Terakhir pada tahap klasifikasi Neural Network

metode Backpropagation dilakukan beberapa uji coba diantaranya uji coba jumlah

hidden layer sebanyak 1 dan 2, jumlah node pada hidden layer dengan variasi 50,

100, dan 150, serta uji coba learning rate mulai dari 0.1 sampai 0.9 dengan interval

0.1. Pada proses klasifikasi digunakan momentum sebesar 0.9 dengan fungsi aktivasi

yang digunakan yaitu fungsi aktivasi sigmoid biner dan linear. Pada penggunaan

hidden layer sebanyak 1 fungsi aktivasi yang digunakan sigmoid biner dan linear.

Sedangkan pada penggunaan hidden layer sebanyak 2 fungsi aktivasi yang digunakan

sigmoid biner, sigmoid biner, dan linear. Uji coba terbaik dinilai dari evaluasi sistem

yang memiliki nilai sensitivitas paling tinggi.



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/ 

BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Preprocessing

Pada penelitian ini jumlah data yang digunakan sebanyak 99 data citra DPR

dengan tiga kelas yaitu tulang normal, osteopenia, dan tulang osteoporosis. Sebelum

melakukan proses klasifikasi data tersebut akan melalui tahap preprocessing

dikarenakan citra yang diperoleh memiliki intensitas pencahayaan yang berbeda dan

memiliki kontras yang lemah. Sehingga perlu dilakukan preprocessing seperti

peningkatan kontras dengan menggunakan metode CLAHE, pemfokusan daerah

atau RoI, dan penambahan data menggunakan augmentasi warna berdasarkan nilai

kontrasnya.

4.1.1. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)

Metode CLAHE dapat meningkatkan kontras suatu citra sehingga membuat

suatu citra menjadi lebih tajam dan lebih jelas. Cara kerja metode CLAHE yaitu

dengan membagi citra menjadi beberapa region, dimana setiap region yang memiliki

nilai kontras tinggi akan dibatasi dengan memberikan nilai batas pada histogram

yang disebut clip limit. Hasil dari proses CLAHE dapat dilihat pada Gambar 4.1.

(a) Normal (b) Osteopenia (c) Osteoporosis

Gambar 4.1 CLAHE Citra DPR

50
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(a) Sebelum (b) Sesudah

Gambar 4.2 Histogram Citra DPR Normal

Perbandingan histogram citra DPR pada tulang normal dapat dilihat pada

Gambar 4.2. Berdasarkan pada Gambar 4.2 citra DPR sebelum dilakukan proses

CLAHE memiliki histogram yang cenderung ke arah kanan saja. Sedangkan pada

histogram citra DPR sesudah dilakukan proses CLAHE memiliki sebaran histogram

yang lebih merata mulai dari pixel 0 sampai pixel 255.

(a) Sebelum (b) Sesudah

Gambar 4.3 Histogram Citra DPR Osteopenia

Perbandingan histogram citra DPR pada tulang osteopenia dapat dilihat pada

Gambar 4.3. Berdasarkan pada Gambar 4.3 citra DPR sebelum dilakukan proses

CLAHE memiliki histogram yang cenderung ke arah kanan saja. Sedangkan pada

histogram citra DPR sesudah dilakukan proses CLAHE memiliki sebaran histogram

yang lebih merata mulai dari pixel 0 sampai pixel 255.
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(a) Sebelum (b) Sesudah

Gambar 4.4 Histogram Citra DPR Osteoporosis

Perbandingan histogram citra DPR pada tulang osteoporosis dapat dilihat

pada Gambar 4.4. Berdasarkan pada Gambar 4.4 citra DPR sebelum dilakukan

proses CLAHE memiliki sebaran histogram yang tidak merata. Sedangkan pada

histogram citra DPR sesudah dilakukan proses CLAHE memiliki sebaran histogram

yang lebih merata mulai dari pixel 0 sampai pixel 255.

4.1.2. Region of Interest (RoI)

Proses RoI bertujuan untuk memfokuskan area yang akan diteliti. Adapun

proses yang dilakukan adalah dengan melakukan cropping pada tulang mandibula

sebelah kanan dan sebelah kiri sebesar 80x100 pixel. Proses RoI dilakukan pada

koordinat (310, 420) dan (1620, 420). Hasil RoI pada tulang mandibula sebelah

kanan dan kiri akan diakumulasi untuk memperoleh proporsi secara menyeluruh.

Gambar 4.5 menampilkan hasil dari proses RoI pada tulang mandibula.

(a) Kanan (b) Kiri

Gambar 4.5 RoI Citra DPR
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4.1.3. Augmentasi

Jumlah data yang digunakan pada penelitan tidak seimbang, dimana data

tulang normal berjumlah 58 data, sedangkan data tulang osteopenia dan osteoporosis

masing-masing sebesar 26 dan 15 data. Sehingga proses augmentasi akan dilakukan

pada data osteopenia dan osteoporosis untuk menyeimbangkan jumlah data. Adapun

proses augmentasi yang digunakan dengan menggunakan augmentasi warna

berdasarkan nilai kontrasnya. Pada penelitian ini rentang nilai kontras yang

digunakan mulai dari 0.5 dampai 1.5. Hasil augmentasi warna berdasarkan nilai

kontras dapat dilihat pada Gambar 4.6.

Gambar 4.6 Augmentasi Warna Berdasarkan Kontras

Pada penelitian ini proses augmentasi yang dilakukan pada setiap citra DPR

berbeda dikarenakan jumlah data yang tidak sama. Pada citra DPR tulang normal

tidak dilakukan proses augmentasi karena jumlah data yang sudah cukup. Pada citra

DPR tulang osteopenia proses augmentasi hanya dilakukan satu kali sehingga jumlah

data yang diperoleh sebanyak 52 data. Pada citra DPR tulang osteoporosis proses

augmentasi dilakukan tiga kali sehingga jumlah data yang diperoleh sebanyak 60

data. Total keseluruhan data yang diperoleh setelah proses augmentasi sebanyak 170

data.

4.2. Ekstraksi Fitur Menggunakan Metode GLRLM

Proses ekstraksi fitur tekstur bertujuan untuk mengambil nilai ciri tekstur

pada citra DPR. Pada penelitian ini proses ekstraksi fitur tekstur dengan
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menggunakan metode Gray Level Run Length Matrix (GLRLM). Cara kerja metode

GLRLM adalah dengan mencari matriks run length yang menunjukkan jumlah

keseluruhan munculnya run dengan panjang dari tingkat keabuan dalam orientasi

arah tertentu. Adapun orientasi arah GLRLM pada penelitian ini adalah 0°, 45°, 90°,

dan 135°. Hasil dari matriks run length akan digunakan untuk perhitungan 11 fitur

pada GLRLM yaitu SRE, LRE, GLN, RLN, RP, LGRE, HGRE, SRLGE, SRHGE,

LRLGE, dan LRHGE. Berikut salah satu perhitungan matriks run length, dimana

baris merupakan tingkat keabuan dan kolom merupakan panjang run.

I =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

139 135 135 ⋯ 139 157 122

132 120 142 ⋯ 139 157 122

135 113 120 ⋯ 139 157 122

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮

134 149 156 ⋯ 163 156 174

157 190 197 ⋯ 153 160 160

188 182 185 ⋯ 175 171 150

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

RL =

⎡⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎢⎣

4 4 4 ⋯ 4 5 3

4 3 4 ⋯ 3 4 6

4 3 3 ⋯ 3 3 6

⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋮

4 4 5 ⋯ 5 5 5

5 6 6 ⋯ 5 5 5

6 6 6 ⋯ 5 5 4

⎤⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎥⎦

Perhitungan setiap fitur GLRLM akan membutuhkan nilai N , dimana N

merupakan jumlah nilai dari setiap elemen matriks run length.
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N = (4 + 4 + 4 +⋯ + 4 + 5 + 3) +⋯ + (6 + 6 + 6 +⋯ + 5 + 5 + 4) = 75334

SRE = 1

N
∑G

i=1∑R
j=1

p(i, j∣0)
j2

= 1

75334
(( 4

12
+ 4

22
+ 4

32
+⋯ + 3

1622
) +⋯ + ( 6

12
+ 6

22
+ 6

32
+⋯ + 4

1622
))

= 0.0657

LRE = 1

N
∑G

i=1∑R
j=1 j2p(i, j∣0)

= 1

75334
((12 ⋅ 4 + 22 ⋅ 4 + 32 ⋅ 4 +⋯ + 1622 ⋅ 3) +⋯ + (12 ⋅ 6 + 22 ⋅ 6 + 32 ⋅ 6

+⋯ + 1622 ⋅ 4))

= 22.8479

GLN = 1

N
∑G

i=1 (∑R
j=1 p(i, j∣0))

2

= 1

75334
((4 + 4 + 4 +⋯ + 3)

2

+⋯(6 + 6 + 6 +⋯ + 4)
2

)

= 4269.7633

RLN = 1

N
∑R

i=1 (∑G
j=1 p(i, j∣0))

2

= 1

75334
((4 + 4 + 4 +⋯ + 6)

2

+⋯(3 + 6 + 6 +⋯ + 4)
2

)

= 2079.0192

RP = N

∑G
i=1∑R

j=1 p(i, j∣0)

= 75334

(1 ⋅ 4 + 2 ⋅ 4 + 3 ⋅ 4 +⋯ + 162 ⋅ 3) +⋯ + (1 ⋅ 6 + 2 ⋅ 6 + 3 ⋅ 6 +⋯ + 162 ⋅ 4)

= 7.6257

LGRE = 1

N
∑G

i=1∑R
j=1

p(i, j∣0)
i2

= 1

75334
(( 4

12
+ 4

12
+ 4

12
+⋯ + 3

12
) +⋯ + ( 6

1012
+ 6

1012
+ 6

1012
+⋯
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+ 4

1012
))

= 0.6745

HGRE = 1

N
∑G

i=1∑R
j=1 i2p(i, j∣0)

= 1

75334
((12 ⋅ 4 + 12 ⋅ 4 + 12 ⋅ 4 +⋯ + 12 ⋅ 3) +⋯ + (1012 ⋅ 6 + 1012 ⋅ 6

+1012 ⋅ 6 +⋯ + 1012 ⋅ 4))

= 3.8589

SRLGE = 1

N
∑G

i=1∑R
j=1

p(i, j∣0)
i2j̇2

= 1

75334
(( 4

12 ⋅ 12 +
4

12 ⋅ 22 +
4

12 ⋅ 32 +⋯ +
3

12 ⋅ 1622) +⋯ + (
6

1012 ⋅ 12

+ 6

1012 ⋅ 22 +
6

1012 ⋅ 32 +⋯ +
4

1012 ⋅ 1622))

= 0.0444

SRHGE = 1

N
∑G

i=1∑R
j=1

i2p(i, j∣0)
j2

= 1

75334
((1

2 ⋅ 4
12
+ 12 ⋅ 4

22
+ 12 ⋅ 4

32
+⋯ + 12 ⋅ 3

1622
) +⋯ + (101

2 ⋅ 6
12

+ 1012 ⋅ 6
22

+101
2 ⋅ 6
32

+⋯ + 1012 ⋅ 4
1622

))

= 0.2472

LRLGE = 1

N
∑G

i=1∑R
j=1

j2p(i, j∣0)
i2

= 1

75334
((1

2 ⋅ 4
12
+ 22 ⋅ 4

12
+ 32 ⋅ 4

12
+⋯ + 1622 ⋅ 3

12
) +⋯ + (1

2 ⋅ 6
1012

+ 22 ⋅ 6
1012

+3
2 ⋅ 6
1012

+⋯ + 162⋅4
1012

))

= 15.3713

LRHGE = 1

N
∑G

i=1∑R
j=1 i2j̇2p(i, j∣0)

= 1

75334
((12 ⋅ 12 ⋅ 4 + 12 ⋅ 22 ⋅ 4 + 12 ⋅ 32 ⋅ 4 +⋯ + 12 ⋅ 1622 ⋅ 3) +⋯

+(1012 ⋅ 12 ⋅ 6 + 1012 ⋅ 22 ⋅ 6 + 1012 ⋅ 32 ⋅ 6 +⋯ + 1012 ⋅ 1622 ⋅ 4))
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= 88.1842

Perhitungan tersebut hanya perhitungan untuk satu data citra DPR pada satu

arah sudut 0°. Sehingga perhitungan harus dilakukan secara berulang sebanyak

jumlah data dan pada keempat arah sudut yaitu 0°, 45°, 90°, dan 135°. Nilai fitur

yang diperoleh tersebut akan digunakan sebagai input pada tahap klasifikasi. Hasil

dari perhitungan ekstraksi fitur pada setiap arah sudut dapat dilihat pada Tabel 4.1

hingga Tabel 4.4.

Tabel 4.1 GLRLM Sudut 0

Kelas Data
Fitur

SRE LRE GLN RLN RP LGRE HGRE SRLGE SRHGE LRLGE LRHGE

Normal

1 0.07 22.85 4269.76 2079.02 7.63 0.67 3.86 0.04 0.25 15.37 88.18

2 0.08 23.61 2037.97 1166.94 5.46 0.53 9.04 0.04 0.67 11.93 242.77

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

58 0.10 16.73 1479.96 1367.46 4.76 0.46 12.11 0.05 1.08 7.88 203.68

Osteopenia

1 0.11 20.34 1263.76 1023.86 4.42 0.43 14.25 0.05 1.38 9.19 255.70

2 0.05 26.02 4169.09 2053.62 7.49 0.67 4.14 0.04 0.20 17.17 116.38

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

52 0.04 30.96 2628.72 1791.40 6.15 0.57 6.74 0.03 0.25 17.13 237.79

Osteoporosis

1 0.05 27.28 2837.63 1856.49 6.39 0.59 5.91 0.03 0.29 15.98 161.62

2 0.07 23.17 3089.59 1635.64 6.58 0.61 5.74 0.04 0.40 14.19 127.89

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

60 0.06 26.49 2251.90 1393.87 5.75 0.55 7.82 0.03 0.52 14.67 191.95

Tabel 4.2 GLRLM Sudut 45

Kelas Data
Fitur

SRE LRE GLN RLN RP LGRE HGRE SRLGE SRHGE LRLGE LRHGE

Normal

1 0.07 22.72 5734.15 2287.69 13.72 0.75 2.91 0.05 0.18 16.86 67.20

2 0.08 23.96 3226.57 1384.61 10.61 0.63 5.83 0.05 0.43 14.78 155.07

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

58 0.10 16.73 2396.91 1656.37 9.32 0.57 7.86 0.06 0.70 9.61 131.65

Osteopenia

1 0.11 20.09 2099.63 1261.12 8.69 0.55 9.53 0.06 0.91 11.33 170.78

2 0.05 26.30 5705.04 2296.40 13.66 0.75 2.97 0.04 0.14 19.39 82.61

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

52 0.04 31.25 3910.41 2069.93 11.56 0.67 4.71 0.03 0.18 20.35 165.35

Osteoporosis

1 0.05 27.17 4134.79 2147.94 11.94 0.68 4.17 0.03 0.20 18.32 116.52

2 0.07 23.36 4300.99 1860.47 12.11 0.69 4.07 0.05 0.28 16.23 90.25

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

60 0.06 26.34 3285.23 1619.58 10.79 0.63 5.44 0.04 0.36 16.84 135.83
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Tabel 4.3 GLRLM Sudut 90

Kelas Data
Fitur

SRE LRE GLN RLN RP LGRE HGRE SRLGE SRHGE LRLGE LRHGE

Normal

1 0.07 22.82 4476.99 2096.05 12.43 0.69 3.74 0.05 0.24 15.62 85.43

2 0.08 23.70 2299.82 1218.33 9.24 0.55 8.03 0.05 0.57 12.74 219.22

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

58 0.10 16.59 1481.69 1352.73 7.56 0.47 12.78 0.05 1.14 7.80 218.19

Osteopenia

1 0.11 20.14 1260.34 1001.98 6.98 0.44 15.47 0.05 1.45 9.08 276.53

2 0.05 26.13 4613.73 2146.93 12.54 0.70 3.71 0.04 0.18 17.80 102.97

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

52 0.04 31.33 2746.12 1826.87 9.97 0.59 6.79 0.03 0.27 17.99 237.80

Osteoporosis

1 0.05 27.03 2859.92 1883.58 10.28 0.59 5.98 0.03 0.29 15.78 168.60

2 0.07 23.34 3268.48 1678.96 10.80 0.62 5.45 0.04 0.38 14.68 120.35

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

60 0.06 26.39 2493.81 1457.29 9.60 0.57 7.26 0.03 0.48 15.12 177.97

Tabel 4.4 GLRLM Sudut 135

Kelas Data
Fitur

SRE LRE GLN RLN RP LGRE HGRE SRLGE SRHGE LRLGE LRHGE

Normal

1 0.07 22.83 5865.74 2305.61 13.80 0.75 2.91 0.05 0.18 17.15 67.01

2 0.08 23.68 3182.58 1379.97 10.50 0.63 6.02 0.05 0.43 14.49 162.76

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

58 0.10 16.76 2249.81 1613.31 9.07 0.56 8.42 0.06 0.74 9.43 141.48

Osteopenia

1 0.11 19.98 2044.94 1257.52 8.58 0.55 10.05 0.06 0.93 11.22 184.66

2 0.05 26.16 5818.99 2306.04 13.77 0.75 2.90 0.04 0.14 19.26 80.75

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

52 0.04 31.37 3764.10 2041.79 11.46 0.66 4.66 0.03 0.18 20.10 160.57

Osteoporosis

1 0.05 27.35 4054.17 2124.13 11.91 0.67 4.13 0.03 0.20 18.25 112.87

2 0.07 23.40 4549.00 1888.23 12.37 0.70 3.94 0.05 0.28 16.50 85.78

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

60 0.06 26.34 3488.94 1645.35 11.05 0.64 5.14 0.04 0.34 17.17 127.65

Berdasarkan hasil perhitungan ekstraksi fitur pada Tabel 4.1 hingga Tabel 4.4

dapat dilihat bahwa setiap fitur memiliki rentang nilai yang sangat luas. Hal ini akan

mempengaruhi hasil klasifikasi sehingga untuk menyamaratakan rentang nilai dari

seluruh fitur ke dalam rentang nilai yang lebih kecil akan dilakukan normalisasi. Pada

penelitian ini akan digunakan normalisasi z-score dengan menggunakan Persamaan

2.19 dan normalisasi min-max dengan menggunakan Persamaan 2.18 dengan rentang

nilai minimal (a) yang diberikan yaitu 0.1 sedangkan rentang nilai maksimal (b)

yang diberikan yaitu 0.9.
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x = [0.07 22.9 4269.8 2079.02 7.6 0.67 3.9 0.04 0.25 15.4 88.2]

µ = 589.8

σ = 1368.8

x′ = x − µ
σ

=
[0.07 22.9 4269.8 ⋯ 0.25 15.4 88.2] − 589.8

1368.8

= [−0.4308 −0.4142 2.6885 ⋯ −0.4307 −0.4197 −0.3665]

Setelah diperoleh nilai x′ selanjutnya akan ditentukan data yang memiliki

nilai minimal dan maksimal dari data x′. Data tersebut akan digunakan pada proses

normalisasi min-max.

min(x′) = −0.4309

max(x′) = 2.6885

x′′ = a + (x
′ −min(x′))(b − a)

max(x′) −min(x′)

= 0.1 +
([−0.4308 −0.4142 ⋯ −0.4197 −0.3665] − (−0.4309)) (0.9 − 0.1)

2.6885 − (−0.4309)
= [0.1000 0.1043 0.9000 ⋯ 0.1000 0.1029 0.1165]

Data hasil normalisasi memang memiliki rentang nilai yang lebih kecil namun

jumlah data serta jumlah fitur yang tidak sedikit akan membingungkan jika dianalisis

secara langsung. Oleh karena itu akan dibuat perbandingan karakteristik data pada

setiap fitur dengan menggunakan boxplot sebagaimana pada Gambar 4.7 hingga

Gambar 4.17.
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Gambar 4.7 Boxplot Citra DPR Fitur SRE Semua Sudut

Berdasarkan Gambar 4.7 data citra DPR tulang osteopenia memiliki nilai fitur

SRE lebih tinggi baik pada sudut 0°, 45°, 90°, maupun 135° dibandingkan dengan

data citra DPR pada tulang normal dan osteoporosis. Pada sudut 0° citra DPR pada

tulang osteopenia memiliki rentang nilai sekitar 0.3017 sampai dengan 0.6448 pada

semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang

normal (0.2544−0.4896) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.2342−0.5674). Pada

sudut 45° citra DPR pada tulang osteopenia memiliki rentang nilai sekitar 0.3019

sampai dengan 0.6381 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan

rentang nilai dari citra DPR tulang normal (0.2621 − 0.4887) dan citra DPR tulang

osteoporosis (0.2527 − 0.5728).

Pada sudut 90° citra DPR pada tulang osteopenia memiliki rentang nilai

sekitar 0.3000 sampai dengan 0.6209 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan

dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal (0.2648 − 0.4751) dan citra DPR

tulang osteoporosis (0.2502 − 0.5498). Pada sudut 135° citra DPR pada tulang

osteopenia memiliki rentang nilai sekitar 0.3074 sampai dengan 0.6429 pada semua

sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal

(0.2690 − 0.4946) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.2409 − 0.5738). Nilai fitur

SRE yang tinggi menunjukkan bahwa citra tersebut memiliki tekstur yang halus.
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Sehingga dari ketiga jenis citra DPR tersebut tulang osteopenia yang memiliki tekstur

paling halus.

Gambar 4.8 Boxplot Citra DPR Fitur LRE Semua Sudut

Berdasarkan Gambar 4.8 data citra DPR tulang normal memiliki nilai fitur

LRE lebih tinggi baik pada sudut 0°, 45°, 90°, maupun 135° dibandingkan dengan

data citra DPR pada tulang osteopenia dan osteoporosis. Pada sudut 0° citra DPR

pada tulang normal memiliki rentang nilai sekitar 0.4162 sampai dengan 0.6607 pada

semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang

osteopenia (0.1585 − 0.5290) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.2767 − 0.6267).

Pada sudut 45° citra DPR pada tulang normal memiliki rentang nilai sekitar 0.4196

sampai dengan 0.6437 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan

rentang nilai dari citra DPR tulang osteopenia (0.1661 − 0.5412) dan citra DPR

tulang osteoporosis (0.2621 − 0.6204).

Pada sudut 90° citra DPR pada tulang normal memiliki rentang nilai sekitar

0.4161 sampai dengan 0.6574 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan

dengan rentang nilai dari citra DPR tulang osteopenia (0.1555 − 0.5207) dan citra

DPR tulang osteoporosis (0.2743 − 0.6234). Pada sudut 135° citra DPR pada tulang

normal memiliki rentang nilai sekitar 0.4155 sampai dengan 0.6490 pada semua

sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang

osteopenia (0.1556 − 0.5263) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.2748 − 0.6294).
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Nilai fitur LRE yang tinggi menunjukkan bahwa citra tersebut memiliki tekstur yang

kasar. Sehingga dari ketiga jenis citra DPR tersebut tulang normal yang memiliki

tekstur paling kasar.

Gambar 4.9 Boxplot Citra DPR Fitur GLN Semua Sudut

Berdasarkan Gambar 4.9 pada sudut 0° data citra DPR tulang osteoporosis

memiliki rentang nilai 0.2231 sampai dengan 0.4534 yang beririsan dengan rentang

nilai dari data citra DPR tulang normal (0.3457 − 0.7204) dan citra DPR tulang

osteopenia (0.2732 − 0.5981). Pada sudut 45° data citra DPR tulang osteoporosis

memiliki rentang nilai 0.2250 sampai dengan 0.4675 yang beririsan dengan rentang

nilai dari data citra DPR tulang normal (0.3724 − 0.7460) dan citra DPR tulang

osteopenia (0.2770 − 0.6166).

Pada sudut 90° data citra DPR tulang osteoporosis memiliki rentang nilai

0.2218 sampai dengan 0.4791 yang beririsan dengan rentang nilai dari data citra DPR

tulang normal (0.3478−0.5362) dan citra DPR tulang osteopenia (0.2762−0.6415).

Pada sudut 135° data citra DPR tulang osteoporosis memiliki rentang nilai 0.2571

sampai dengan 0.5239 yang beririsan dengan rentang nilai dari data citra DPR tulang

normal (0.3670− 0.7348) dan citra DPR tulang osteopenia (0.2954− 0.6380). Nilai

fitur GLN yang rendah menunjukkan bahwa citra tersebut memiliki tingkat keabuan

yang seragam.
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Gambar 4.10 Boxplot Citra DPR Fitur RLN Semua Sudut

Berdasarkan Gambar 4.10 pada sudut 0° data citra DPR tulang osteoporosis

memiliki rentang nilai 0.2406 sampai dengan 0.6187 yang beririsan dengan rentang

nilai dari data citra DPR tulang normal (0.4232 − 0.7743) dan citra DPR tulang

osteopenia (0.3789 − 0.7541). Pada sudut 45° data citra DPR tulang osteoporosis

memiliki rentang nilai 0.2955 sampai dengan 0.6448 yang beririsan dengan rentang

nilai dari data citra DPR tulang normal (0.4277 − 0.7535) dan citra DPR tulang

osteopenia (0.4056 − 0.7326).

Pada sudut 90° data citra DPR tulang osteoporosis memiliki rentang nilai

0.2115 sampai dengan 0.6192 yang beririsan dengan rentang nilai dari data citra DPR

tulang normal (0.4208−0.7796) dan citra DPR tulang osteopenia (0.4061−0.7791).

Pada sudut 135° data citra DPR tulang osteoporosis memiliki rentang nilai 0.2578

sampai dengan 0.6223 yang beririsan dengan rentang nilai dari data citra DPR tulang

normal (0.4341− 0.7633) dan citra DPR tulang osteopenia (0.4195− 0.7475). Nilai

fitur RLN yang rendah menunjukkan bahwa citra tersebut memiliki panjang lintasan

yang seragam.
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Gambar 4.11 Boxplot Citra DPR Fitur RP Semua Sudut

Berdasarkan Gambar 4.11 data citra DPR tulang normal memiliki nilai fitur

RP lebih tinggi baik pada sudut 0°, 45°, 90°, maupun 135° dibandingkan dengan

data citra DPR pada tulang osteopenia dan osteoporosis. Pada sudut 0° citra DPR

pada tulang normal memiliki rentang nilai sekitar 0.4492 sampai dengan 0.7793 pada

semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang

osteopenia (0.3476 − 0.6819) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.2919 − 0.5418).

Pada sudut 45° citra DPR pada tulang normal memiliki rentang nilai sekitar 0.4719

sampai dengan 0.7967 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan

rentang nilai dari citra DPR tulang osteopenia (0.3518 − 0.6934) dan citra DPR

tulang osteoporosis (0.2729 − 0.5462).

Pada sudut 90° citra DPR pada tulang normal memiliki rentang nilai sekitar

0.4528 sampai dengan 0.7810 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan

dengan rentang nilai dari citra DPR tulang osteopenia (0.3565 − 0.5466) dan citra

DPR tulang osteoporosis (0.2788 − 0.5657). Pada sudut 135° citra DPR pada tulang

normal memiliki rentang nilai sekitar 0.4715 sampai dengan 0.7882 pada semua

sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang

osteopenia (0.3712 − 0.7126) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.3263 − 0.5980).
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Gambar 4.12 Boxplot Citra DPR Fitur LGRE Semua Sudut

Berdasarkan Gambar 4.12 data citra DPR tulang normal memiliki nilai fitur

LGRE lebih tinggi baik pada sudut 0°, 45°, 90°, maupun 135° dibandingkan dengan

data citra DPR pada tulang osteopenia dan osteoporosis. Pada sudut 0° citra DPR

pada tulang normal memiliki rentang nilai sekitar 0.4538 sampai dengan 0.7819 pada

semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang

osteopenia (0.3899 − 0.7051) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.2915 − 0.5621).

Pada sudut 45° citra DPR pada tulang normal memiliki rentang nilai sekitar 0.4658

sampai dengan 0.7925 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan

rentang nilai dari citra DPR tulang osteopenia (0.3522 − 0.6916) dan citra DPR

tulang osteoporosis (0.2876 − 0.5534).

Pada sudut 90° citra DPR pada tulang normal memiliki rentang nilai sekitar

0.4610 sampai dengan 0.7866 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan

dengan rentang nilai dari citra DPR tulang osteopenia (0.3972 − 0.7327) dan citra

DPR tulang osteoporosis (0.2725 − 0.5730). Pada sudut 135° citra DPR pada tulang

normal memiliki rentang nilai sekitar 0.4330 sampai dengan 0.7800 pada semua

sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang

osteopenia (0.3800 − 0.7089) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.3271 − 0.0659).

Nilai fitur LGRE yang tinggi menunjukkan bahwa citra tersebut memiliki tingkat
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keabuan yang rendah. Sehingga dari ketiga jenis citra DPR tersebut tulang normal

yang memiliki tingkat keabuan terendah.

Gambar 4.13 Boxplot Citra DPR Fitur HGRE Semua Sudut

Berdasarkan Gambar 4.13 data citra DPR tulang osteoporosis memiliki nilai

fitur HGRE lebih tinggi baik pada sudut 0°, 45°, 90°, maupun 135° dibandingkan

dengan data citra DPR pada tulang normal dan osteopenia. Pada sudut 0° citra DPR

pada tulang osteoporosis memiliki rentang nilai sekitar 0.2711 sampai dengan 0.5059

pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR

tulang normal (0.1344−0.2961) dan citra DPR tulang osteopenia (0.1831−0.4665).

Pada sudut 45° citra DPR pada tulang osteoporosis memiliki rentang nilai sekitar

0.2988 sampai dengan 0.6173 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan

rentang nilai dari citra DPR tulang normal (0.1341 − 0.3042) dan citra DPR tulang

osteopenia (0.1867 − 0.4616).

Pada sudut 90° citra DPR pada tulang osteoporosis memiliki rentang nilai

sekitar 0.2511 sampai dengan 0.5323 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan

dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal (0.1317 − 0.3000) dan citra

DPR tulang osteopenia (0.1623 − 0.4294). Pada sudut 135° citra DPR pada tulang

osteoporosis memiliki rentang nilai sekitar 0.2439 sampai dengan 0.4651 pada semua

sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal

(0.1300 − 0.2970) dan citra DPR tulang osteopenia (0.1734 − 0.4341). Nilai fitur
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HGRE yang tinggi menunjukkan bahwa citra tersebut memiliki tingkat keabuan

yang tinggi. Sehingga dari ketiga jenis citra DPR tersebut tulang osteoporosis yang

memiliki tingkat keabuan tertinggi.

Gambar 4.14 Boxplot Citra DPR Fitur SRLGE Semua Sudut

Berdasarkan Gambar 4.14 data citra DPR tulang osteopenia memiliki nilai

fitur SRLGE lebih tinggi dibandingkan dengan data citra DPR pada tulang normal

dan osteoporosis. Pada sudut 0° citra DPR pada tulang osteopenia memiliki rentang

nilai sekitar 0.3455 sampai dengan 0.6157 pada semua sudut. Nilai tersebut juga

beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal (0.3261 − 0.5886) dan

citra DPR tulang osteoporosis (0.3105 − 0.6335). Pada sudut 45° citra DPR pada

tulang osteopenia memiliki rentang nilai sekitar 0.3384 sampai dengan 0.6642 pada

semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang

normal (0.3403 − 0.5834) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.3100 − 0.6040).

Pada sudut 90° citra DPR pada tulang osteopenia memiliki rentang nilai

sekitar 0.3772 sampai dengan 0.6234 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan

dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal (0.3462 − 0.5623) dan citra DPR

tulang osteoporosis (0.3474 − 0.6069). Pada sudut 135° citra DPR pada tulang

osteopenia memiliki rentang nilai sekitar 0.3542 sampai dengan 0.6668 pada semua

sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal

(0.3209 − 0.5963) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.3115 − 0.6407). Nilai fitur
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SRLGE yang tinggi menunjukkan bahwa citra tersebut memiliki tingkat keabuan

yang rendah serta panjang lintasan pendek.

Gambar 4.15 Boxplot Citra DPR Fitur SRHGE Semua Sudut

Berdasarkan Gambar 4.15 data citra DPR tulang osteoporosis memiliki nilai

fitur SRHGE lebih tinggi dibandingkan dengan data citra DPR pada tulang normal

dan osteopenia. Pada sudut 0° citra DPR pada tulang osteoporosis memiliki rentang

nilai sekitar 0.1557 sampai dengan 0.4924 pada semua sudut. Nilai tersebut juga

beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal (0.1193 − 0.2054) dan

citra DPR tulang osteopenia (0.1544 − 0.4246). Pada sudut 45° citra DPR pada

tulang osteoporosis memiliki rentang nilai sekitar 0.1646 sampai dengan 0.5932

pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR

tulang normal (0.1221−0.2143) dan citra DPR tulang osteopenia (0.1675−0.4181).

Pada sudut 90° citra DPR pada tulang osteoporosis memiliki rentang nilai

sekitar 0.1517 sampai dengan 0.5456 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan

dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal (0.1191 − 0.2034) dan citra

DPR tulang osteopenia (0.1538 − 0.3948). Pada sudut 135° citra DPR pada tulang

osteoporosis memiliki rentang nilai sekitar 0.1468 sampai dengan 0.4957 pada semua

sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal

(0.1188 − 0.2041) dan citra DPR tulang osteopenia (0.1619 − 0.4096). Nilai fitur

SRHGE yang tinggi menunjukkan bahwa citra tersebut memiliki tingkat keabuan
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yang tinggi serta panjang lintasan pendek.

Gambar 4.16 Boxplot Citra DPR Fitur LRLGE Semua Sudut

Berdasarkan Gambar 4.16 data citra DPR tulang normal memiliki nilai fitur

LRLGE lebih tinggi baik pada sudut 0°, 45°, 90°, maupun 135° dibandingkan

dengan data citra DPR pada tulang osteopenia dan osteoporosis. Pada sudut 0°

citra DPR pada tulang normal memiliki rentang nilai sekitar 0.4903 sampai dengan

0.7292 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari

citra DPR tulang osteopenia (0.2719 − 0.5763) dan citra DPR tulang osteoporosis

(0.3159 − 0.6678). Pada sudut 45° citra DPR pada tulang normal memiliki rentang

nilai sekitar 0.4717 sampai dengan 0.6937 pada semua sudut. Nilai tersebut juga

beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang osteopenia (0.2643 − 0.5781)

dan citra DPR tulang osteoporosis (0.3044 − 0.6961).

Pada sudut 90° citra DPR pada tulang normal memiliki rentang nilai sekitar

0.4844 sampai dengan 0.7468 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan

dengan rentang nilai dari citra DPR tulang osteopenia (0.2771 − 0.5877) dan citra

DPR tulang osteoporosis (0.2956 − 0.6432). Pada sudut 135° citra DPR pada tulang

normal memiliki rentang nilai sekitar 0.4891 sampai dengan 0.7209 pada semua

sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang

osteopenia (0.2863 − 0.5811) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.3095 − 0.6956).

Nilai fitur LRLGE yang tinggi menunjukkan bahwa citra tersebut memiliki tingkat
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keabuan yang rendah serta panjang lintasan panjang.

Gambar 4.17 Boxplot Citra DPR Fitur LRHGE Semua Sudut

Berdasarkan Gambar 4.17 data citra DPR tulang osteopenia memiliki nilai

fitur LRHGE lebih tinggi baik pada sudut 0°, 45°, 90°, maupun 135° dibandingkan

dengan data citra DPR pada tulang normal dan osteoporosis. Pada sudut 0° citra

DPR pada tulang osteopenia memiliki rentang nilai sekitar 0.2475 sampai dengan

0.6212 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari

citra DPR tulang normal (0.1627 − 0.4078) dan citra DPR tulang osteoporosis

(0.2442 − 0.4050). Pada sudut 45° citra DPR pada tulang osteopenia memiliki

rentang nilai sekitar 0.2535 sampai dengan 0.6246 pada semua sudut. Nilai tersebut

juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal (0.1767 − 0.4248)

dan citra DPR tulang osteoporosis (0.3198 − 0.5433).

Pada sudut 90° citra DPR pada tulang osteopenia memiliki rentang nilai

sekitar 0.2208 sampai dengan 0.5637 pada semua sudut. Nilai tersebut juga beririsan

dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal (0.1758 − 0.4228) dan citra DPR

tulang osteoporosis (0.2547 − 0.4501). Pada sudut 135° citra DPR pada tulang

osteopenia memiliki rentang nilai sekitar 0.2534 sampai dengan 0.5418 pada semua

sudut. Nilai tersebut juga beririsan dengan rentang nilai dari citra DPR tulang normal

(0.1806 − 0.4072) dan citra DPR tulang osteoporosis (0.2022 − 0.3323). Nilai fitur

LRHGE yang tinggi menunjukkan bahwa citra tersebut memiliki tingkat keabuan
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yang tinggi serta panjang lintasan panjang.

Gambar 4.18 Diagram Batang Hasil Fitur

Berdasarkan Gambar 4.18 citra DPR tulang normal memiliki nilai yang

tinggi pada fitur LRE, GLN, RLN, RP, LGRE, dan LRLGE, serta memiliki nilai

rendah pada fitur SRE, HGRE, SRLGE, SRHGE, dan LRHGE. Sedangkan citra

DPR tulang osteopenia memiliki nilai tinggi pada fitur SRE, SRLGE, dan LRHGE,

serta memiliki nilai rendah pada fitur LRE dan LRLGE. Adapun citra DPR tulang

osteoporosis memiliki nilai tinggi pada fitur HGRE dan SRHGE, serta memiliki nilai

rendah pada fitur GLN, RLN, RP, dan LGRE.

Informasi yang dapat diperoleh dari esktraksi fitur tesktur citra DPR tulang

normal cenderung memiliki tekstur yang kasar dengan tingkat keabuan rendah dan

memiliki run length pendek. Sedangkan pada citra DPR tulang osteopenia cenderung

memiliki tekstur halus dengan tingkat keabuan dan run length sedang. Adapun citra

DPR tulang osteoporosis memiliki tingkat keabuan tinggi dan tingkat keabuan serta

panjang lintasan tidak seragam. Hasil boxplot juga menunjukkan bahwa setiap data

citra DPR memiliki rentang nilai yang saling beririsan sehingga diperlukan metode
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Neural Network untuk mengklasifikasikan data.

4.3. Klasifikasi Osteoporosis Menggunakan Metode Backpropagation

Pada penelitian ini proses klasifikasi dilakukan dengan menggunakan Neural

Network metode Backpropagation. Hasil yang telah diperoleh pada tahap

sebelumnya yaitu ekstraksi fitur tekstur yang berjumlah 11 fitur akan digunakan

sebagai input pada tahap ini. Data hasil ekstraksi fitur akan dibagi menggunakan

k-fold cross validation menjadi data training dan data testing dengan nilai k yang

digunakan sebesar 5 dan 10 yang dapat dilihat pada Tabel 4.5. Data yang digunakan

sebagai input proses klasifikasi berupa matriks yang berukuran M ×N , dimana M

merupakan jumlah data sedangkan N merupakan jumlah fitur GLRLM.

Tabel 4.5 Pembagian Data K-Fold Cross Validation

K-Fold Training Testing

5

136 × 11 34 × 11

136 × 11 34 × 11

136 × 11 34 × 11

136 × 11 34 × 11

136 × 11 34 × 11

10

153 × 11 17 × 11

153 × 11 17 × 11

153 × 11 17 × 11

153 × 11 17 × 11

153 × 11 17 × 11

153 × 11 17 × 11

153 × 11 17 × 11

153 × 11 17 × 11

153 × 11 17 × 11

153 × 11 17 × 11

Proses klasifikasi dengan metode Backpropagation melakukan perhitungan

dengan menggunakan Persamaan 2.20 hingga Persamaan 2.34. Adapun langkah

pertama pada Backpropagation adalah melakukan inisialisasi bobot dan bias secara

random dan menentukan nilai parameter-parameter yang akan digunakan seperti

learning rate, jumlah node hidden, jumlah hidden layer, dan momentum. Pada
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penelitian ini nilai learning rate, jumlah hidden layer, dan jumlah node hidden akan

dilakukan uji coba. Berikut merupakan bobot dan bias awal pada hidden layer 1 dan

node hidden 100 yang dapat dilihat pada Tabel 4.6 dan Tabel 4.7.

Tabel 4.6 Bobot dan Bias antara Input dan Hidden Layer

v1 v2 v3 v4 v5 ⋯ v100

v0 −3.9233 3.3932 −2.3473 −3.2068 4.9150 ⋯ −6.6412

x1 3.6010 −3.4253 1.0995 3.3361 −3.0051 ⋯ −4.5438

x2 −2.0478 2.6801 −0.8380 4.8082 −5.2281 ⋯ 3.9856

x3 0.8474 −5.3171 −2.7576 −3.8721 2.6259 ⋯ 2.8736

x4 −2.2734 0.7905 1.4466 −0.4942 3.2011 ⋯ 2.4276

x5 −4.1023 −1.3516 −3.7951 −1.3673 −2.1283 ⋯ −2.6232

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

x11 4.2977 −4.2980 3.8532 1.9849 −1.3190 ⋯ 1.5174

Tabel 4.7 Bobot dan Bias antara Hidden dan Output Layer

w0 z1 z2 z3 z4 ⋯ z100

w1 −0.3655 −0.2654 0.3994 −0.4528 −0.7101 ⋯ 0.9886

Bobot, bias, serta parameter yang telah diinputkan akan digunakan untuk

menghitung masukan pada hidden layer dengan menggunakan Persamaan 2.20.

Perhitungan tersebut dilakukan secara berulang sebanyak jumlah node yang terdapat

pada hidden layer dimana pada perhitungan ini jumlah node hidden layer sebanyak

100 sehingga perhitungan akan dilakukan sebanyak 100 kali.

zinj = vj0 +∑n
i=1 xivji

zin1 = −3.9233 + ((0.3384 × 3.6010) + (0.4513 × −2.0478) +⋯ + (0.1781 × 4.2977))



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/ 

74

= −12.0793

Setelah diperoleh nilai dari zin1 sampai dengan zin100 selanjutnya yaitu

menghitung nilai pada hidden layer dengan menggunakan Persamaan 2.21. Pada

perhitungan ini membutuhkan fungsi aktivasi. Adapun fungsi aktivasi yang

digunakan adalah fungsi aktivasi sigmoid biner. Perhitungan dilakukan secara

berulang sebanyak jumlah node yang terdapat pada hidden layer dimana pada

perhitungan ini jumlah node hidden layer sebanyak 100 sehingga perhitungan akan

dilakukan sebanyak 100 kali.

zj = f(zinj) =
1

1 + exp−zinj

z1 =
1

1 + exp−(−12.0793)

= 0.00000568

Setelah diperoleh nilai dari z1 sampai dengan z100 selanjutnya yaitu

menghitung masukan pada output layer dengan menggunakan Persamaan 2.22.

Perhitungan hanya dilakukan 1 kali sesuai dengan jumlah node pada output layer

yaitu 1.

yink= wk0 +∑p
j=1 zjwkj

yin1 = −0.3655 + ((0.00000568 × −0.2654) + (0.9941 × 0.3994) +⋯

+(0.0004 × 0.9886))

= −0.1707

Setelah diperoleh nilai dari yin1 selanjutnya yaitu menghitung nilai pada

output layer dengan menggunakan Persamaan 2.23. Pada perhitungan ini

membutuhkan fungsi aktivasi. Adapun fungsi aktivasi yang digunakan adalah fungsi

aktivasi linear. Perhitungan hanya dilakukan 1 kali sesuai dengan jumlah node pada

output layer yaitu 1.
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yk = f(yink) = yink

y1 = −0.1707

Tahap forward propagation berakhir setelah diperoleh nilai dari output layer

(y1). Selanjutnya yaitu tahap backward propagation yang digunakan untuk

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

mundur dari output layer ke input layer yang diawali dengan menghitung kesalahan

pada output layer menggunakan Persamaan 2.24. Perhitungan hanya dilakukan 1

kali sesuai dengan jumlah node pada output layer yaitu 1.

δk = (tk − yk)f ′(yink)

δ1 = (0 − (−0.1707))(1)

= 0.1707

Setelah diperoleh nilai dari δ1 selanjutnya yaitu menghitung koreksi bobot w

antara hidden layer dan output layer dengan menggunakan Persamaan 2.25 dan 2.26.

Pada perhitungan ini membutuhkan learning rate. Adapun nilai learning rate yang

digunakan sebesar 0.6. Perhitungan dilakukan secara berulang sebanyak jumlah

node yang terdapat pada output layer dikali jumlah node yang terdapat pada hidden

layer dimana pada perhitungan ini jumlah node output layer sebanyak 1 dan jumlah

node hidden layer sebanyak 100 sehingga perhitungan akan dilakukan sebanyak 100

kali.

∆wkj = αδkzj

∆w11= 0.6 × (0.1707 × (0.00000568))

= 0.0005811

∆wk0= αδk
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∆w10= 0.6 × (0.1707)

= 0.1024

Setelah diperoleh nilai dari ∆w11 sampai dengan ∆w1100 dan juga ∆w10

selanjutnya yaitu menghitung error pada masukan hidden layer menggunakan

Persamaan 2.27. Perhitungan dilakukan secara berulang sebanyak jumlah node yang

terdapat pada hidden layer dimana pada perhitungan ini jumlah node hidden layer

sebanyak 100 sehingga perhitungan akan dilakukan sebanyak 100 kali.

δinj = ∑p
j=1 δkwkj

δin1 = ((0.1707 × −0.2654) + (0.1707 × 0.3994) +⋯ + (0.1707 × 0.9886))

= −0.0453

Setelah diperoleh nilai dari δin1 sampai dengan δin100 dan juga ∆wk0

selanjutnya yaitu menghitung error pada hidden layer dengan menggunakan

Persamaan 2.28. Perhitungan dilakukan secara berulang sebanyak jumlah node yang

terdapat pada hidden layer dimana pada perhitungan ini jumlah node hidden layer

sebanyak 100 sehingga perhitungan akan dilakukan sebanyak 100 kali.

δj = δinjf ′(zinj)

δ1 = −0.0453 × (0.00000568)(1 − (0.00000568))

= −0.000257

Setelah diperoleh nilai dari δ1 sampai dengan δ100 selanjutnya yaitu

menghitung koreksi bobot dan bias antara input dan hidden layer dengan

menggunakan Persamaan 2.30 dan 2.31. Pada perhitungan ini membutuhkan

learning rate. Adapun nilai learning rate yang digunakan sebesar 0.6. Perhitungan

dilakukan secara berulang sebanyak jumlah node yang terdapat pada input layer



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/ 

77

dikali jumlah node yang terdapat pada hidden layer dimana pada perhitungan ini

jumlah node input layer sebanyak 11 dan jumlah node hidden layer sebanyak 100

sehingga perhitungan akan dilakukan sebanyak 1100 kali.

∆vji = αδjxi

∆v11 = 0.6 × (−0.000257) × (0.3384)

= −0.00005219

∆vj0 = αδj

∆v10 = 0.6 × (−0.000257)

= −0.0001542

Tahap backward propagation berakhir setelah diperoleh nilai koreksi bobot

∆v11 sampai dengan ∆v11100 dan bias ∆v10 sampai dengan ∆v110. Selanjutnya yaitu

tahap update bobot dan bias dengan menjumlahkan nilai dari bobot lama dengan

koreksi bobot yang diperoleh dengan menggunakan Persamaan 2.32 dan 2.34.

wkj(baru) = wkj(lama) +∆wkj

= (−0.2654) + (0.0005811)

= −0.2654

wk0(baru) = wk0(lama) +∆wk0

= (−0.3655) + (0.1024)

= −0.2631

vji(baru) = vji(lama) +∆vji

= (3.6010) + (−0.00005219)

= 3.6010
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vj0(baru) = vj0(lama) +∆vj0

= (−3.9233) + (−0.0001542)

= −3.9233

Optimalisasi Backpropagation dapat dilakukan dengan menggunakan nilai

momentum. Penggunaan momentum ini dapat digunakan pada saat iterasi kedua,

ketiga, dan seterusnya karena perhitungan ini akan melibatkan hasil dari iterasi

sebelumnya. Adapun nilai momentum yang digunakan pada penelitian ini sebesar

0.9.

wkj(baru) = wkj(lama) +∆wkj + β∆wkj(lama)

= (−0.2654) + (0.0005811) + 0.9(−0.2654 − (−0.2654))

= −0.2654

wk0(baru) = wk0(lama) +∆wk0 + β∆wk0(lama)

= (−0.2631) + (0.1024) + 0.9(−0.2631 − (−0.3655))

= −0.0685

vji(baru) = vji(lama) +∆vji + β∆vji(lama)

= (3.6010) + (−0.00005219) + 0.9(3.6010 − (3.6010))

= 3.6010

vj0(baru) = vj0(lama) +∆vj0 + β∆vj0(lama)

= (−3.9233) + (−0.0001542) + 0.9(−3.9233 − (−3.9233))

= −3.9233

Bobot dan bias yang telah diupdate akan digunakan untuk perhitungan data

selanjutnya. Seluruh rangkaian proses Backpropagation akan berhenti apabila batas

toleransi telah terpenuhi.
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4.4. Evaluasi Sistem Hasil Klasifikasi Osteoporosis

Proses deteksi osteoporosis menggunakan Neural Network metode

Backpropagation dipengaruhi oleh pembagian data dan arah sudut GLRLM. Selain

itu dapat juga dipengaruhi oleh parameter yang digunakan seperti jumlah hidden

layer, jumlah node hidden dan learning rate. Uji coba yang digunakan untuk

pembagian data adalah k-fold cross validation dengan nilai k sebesar 5 dan 10.

Sedangkan uji coba arah sudut GLRLM yang digunakan adalah 0°, 45°, 90°, dan

135°. Adapun parameter-parameter yang diuji coba yaitu jumlah hidden layer

sebanyak 1 dan 2, jumlah node hidden sebanyak 50, 100, dan 150, dan terakhir uji

coba parameter learning rate mulai dari 0.1 hingga 0.9.

Hasil dari seluruh uji coba tersebut akan dievaluasi menggunakan confusion

matrix multiclass berdasarkan nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas. Berikut

merupakan hasil confusion matrix multiclass pada salah satu uji coba lengkap dengan

perhitungan TP, FN, FP, dan TN serta akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas.

Tabel 4.8 Confusion Matrix Multiclass Fold 1

Kelas Aktual
Kelas Prediksi

Normal Osteopenia Osteoporosis

Normal 8 3 0

Osteopenia 4 7 0

Osteoporosis 0 3 9



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/ 

80

Tabel 4.9 Confusion Matrix Multiclass Fold 2

Kelas Aktual
Kelas Prediksi

Normal Osteopenia Osteoporosis

Normal 11 1 0

Osteopenia 0 10 0

Osteoporosis 0 2 10

Tabel 4.10 Confusion Matrix Multiclass Fold 3

Kelas Aktual
Kelas Prediksi

Normal Osteopenia Osteoporosis

Normal 9 3 0

Osteopenia 0 10 0

Osteoporosis 0 2 10

Tabel 4.11 Confusion Matrix Multiclass Fold 4

Kelas Aktual
Kelas Prediksi

Normal Osteopenia Osteoporosis

Normal 9 3 0

Osteopenia 0 10 0

Osteoporosis 0 1 11

Tabel 4.12 Confusion Matrix Multiclass Fold 5

Kelas Aktual
Kelas Prediksi

Normal Osteopenia Osteoporosis

Normal 10 1 0

Osteopenia 1 10 0

Osteoporosis 0 1 11
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Hasil confusion matrix pada Tabel 4.8 sampai 4.12 merupakan hasil uji coba

saat menggunakan nilai k = 5, jumlah hidden layer 1, jumlah node hidden 100, dan

learning rate 0.1 pada sudut 135°. Selanjutnya nilai-nilai tersebut akan digunakan

untuk mencari nilai TP, FN, FP, dan TN dengan menggunakan Persamaan 2.36, 2.37,

2.38, dan 2.39. Berikut contoh perhitungan nilai TP, FN, FP, dan TN pada fold 5.

nall = 10 + 1 + 0 + 1 + 10 + 0 + 0 + 1 + 11 = 34

TPall = ∑n
j=i xjj

TP1 = 10

TP2 = 10

TP3 = 11

TPall = 10 + 10 + 11 = 31

FNi= ∑n
j=1 & j≠i xij

FN1= 1 + 0 = 1

FN2= 1 + 0 = 1

FN3= 0 + 1 = 1

FPi = ∑n
j=1 & j≠i xji

FP1= 1 + 0 = 1

FP2= 1 + 1 = 2

FP3= 0 + 0 = 0

TNi = ∑n
j=1 & j≠i∑n

k=1 & k≠i xjk

TN1 = 10 + 0 + 1 + 11 = 22

TN2 = 10 + 0 + 0 + 11 = 21

TN3 = 10 + 1 + 10 + 1 = 22
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Nilai TP, FN, FP, dan TN yang telah diperoleh akan digunakan untuk mencari

nilai dari akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas dengan menggunakan Persamaan 2.40,

2.41, dan 2.42.

Akurasi = TPall

nall

× 100%

= 31

34
× 100% = 91.18%

Sensitivitas =

n

∑
i=1

TPi

TPi + FNi

n
× 100%

=
10

10 + 1 +
10

10 + 1 +
11

11 + 1
3

× 100%

= 2.7348

3
× 100% = 91.16%

Spesifisitas =

n

∑
i=1

TNi

TNi + FPi

n
× 100%

=
22

22 + 1 +
21

21 + 2 +
22

22 + 0
3

× 100%

= 2.8696

3
× 100% = 95.65%

Hasil perhitungan confusion matrix pada setiap k-fold dapat dilihat pada

Tabel 4.13.
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Tabel 4.13 Hasil Uji Coba Sudut 135° Node Hidden 100 Learning Rate 0.1

Hidden
K-Fold Fold

Evaluasi (%)

Layer Akurasi Sensitivitas Spesifisitas

1

5

1 70.59 70.45 85.51

2 91.18 91.67 95.83

3 85.29 86.11 93.06

4 88.24 88.89 94.44

5 91.18 91.16 95.65

Rata-Rata 85.29 85.66 92.90

10

1 58.82 57.78 79.29

2 88.24 87.78 94.19

3 94.12 94.44 97.22

4 82.35 81.11 91.16

5 82.35 81.11 91.16

6 70.59 68.89 85.35

7 94.12 94.44 97.22

8 82.35 83.33 91.67

9 88.24 88.89 94.44

10 94.12 94.44 97.22

Rata-Rata 83.53 83.22 91.89

2

5

1 67.65 67.17 84.06

2 79.41 80.00 90.15

3 100.00 100.00 100.00

4 88.24 88.89 94.44

5 88.24 88.13 94.07

Rata-Rata 84.71 84.84 92.55

10

1 58.82 57.78 79.55

2 100.00 100.00 100.00

3 82.35 83.33 91.67

4 94.12 94.44 97.22

5 82.35 81.11 91.16

6 82.35 82.22 91.41

7 82.35 83.33 91.67

8 82.35 83.33 91.67

9 82.35 83.33 91.67

10 88.24 87.78 94.19

Rata-Rata 83.53 83.67 92.02

Hasil yang digunakan pada penelitian ini merupakan hasil rata-rata dari

seluruh k-fold yang dapat dilihat pada Tabel 4.14.
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Tabel 4.14 Hasil Rata-Rata Uji Coba Sudut 135° Node Hidden 100

Hidden
K-Fold

Learning Evaluasi (%)

Layer Rate Akurasi Sensitivitas Spesifisitas

1

5

0.1 85.29 85.66 92.90

0.2 82.94 83.23 91.76

0.3 85.29 85.51 92.87

0.4 87.65 87.98 94.07

0.5 84.71 84.79 92.55

0.6 83.53 83.56 91.99

0.7 82.35 82.57 91.47

0.8 86.47 86.67 93.43

0.9 84.71 84.89 92.56

10

0.1 83.53 83.22 91.89

0.2 80.59 81.00 90.63

0.3 81.76 82.22 91.26

0.4 78.24 78.89 89.57

0.5 82.35 82.33 91.39

0.6 89.41 89.44 94.85

0.7 87.06 87.11 93.69

0.8 82.94 83.33 91.79

0.9 80.59 80.67 90.58

2

5

0.1 84.71 84.84 92.55

0.2 81.76 81.91 91.13

0.3 84.71 84.73 92.54

0.4 81.76 82.00 91.11

0.5 85.88 86.00 93.13

0.6 88.24 88.37 94.30

0.7 83.53 83.46 91.94

0.8 81.76 81.63 91.08

0.9 88.82 88.99 94.56

10

0.1 83.53 83.67 92.02

0.2 82.94 83.00 91.69

0.3 83.53 83.78 92.02

0.4 85.29 85.33 92.83

0.5 85.29 85.56 92.85

0.6 83.53 83.56 91.94

0.7 83.53 83.44 91.94

0.8 84.12 84.11 92.22

0.9 85.29 85.22 92.78

Hasil terbaik dari seluruh uji coba yang telah dilakukan adalah pada saat uji

coba k-fold cross validation dengan nilai k sebesar 10, sudut 135°, jumlah hidden

layer 1, jumlah node pada hidden layer 100, dan learning rate 0.6.

Pada penelitian ini uji coba yang dilakukan cukup banyak, sehingga untuk

mempermudah dalam mengetahui model optimal dari seluruh uji coba akan dihitung
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rata-rata yang akan ditampilkan pada grafik. Grafik rata-rata uji coba dapat dilihat

pada Gambar 4.19, 4.20, 4.21, dan 4.22.

Gambar 4.19 Hasil Rata-Rata Perbandingan Node Hidden Pada K-Fold 5 Hidden Layer 1

Gambar 4.19 menunjukkan diagram batang dari hasil rata-rata nilai learning

rate mulai dari 0.1 sampai dengan 0.9. Perhitungan rata-rata ini ditujukan untuk

mencari model optimal dari node hidden yang stabil. Berdasarkan Gambar 4.19 pada

sudut 0° node hidden 50 dan 100 memiliki nilai rata-rata yang sama yaitu 75.42%

untuk sensitivitas dan 75.49% untuk akurasi. Begitu pula pada sudut 90° dan 135°

yang mana pada sudut tersebut nilai rata-rata dari node hidden 50 dan 100 hampir

sama sebesar 82.61% dan 82.57% untuk sensitivitas pada sudut 90°, serta 85.22%

dan 84.98% untuk sensitivitas pada sudut 135°. Sedangkan pada sudut 45° nilai

rata-rata yang hampir sama pada node hidden 100 dan 150, dengan nilai rata-rata

sensitivitas sebesar 78.30% dan 78.26%.



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/ 

86

Gambar 4.20 Hasil Rata-Rata Perbandingan Node Hidden Pada K-Fold 10 Hidden Layer 1

Gambar 4.20 menunjukkan diagram batang dari hasil rata-rata nilai learning

rate mulai dari 0.1 sampai dengan 0.9. Perhitungan rata-rata ini ditujukan untuk

mencari model optimal dari node hidden yang stabil. Berdasarkan Gambar 4.20

pada sudut 0° ketiga node hidden memiliki nilai rata-rata yang hampir sama baik

pada nilai akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas. Nilai rata-rata sensitivitas pada sudut

0° masing-masing sebesar 74.80%, 74.81%, dan 74.25%. Sedangkan pada sudut

45° dan 135° node hidden 100 dan 150 memiliki nilai rata-rata yang hampir sama

yaitu sebesar 76.60% dan 76.41% untuk sensitivitas pada sudut 45°, serta 83.14%

dan 83.26% untuk sensitivitas pada sudut 135°. Adapun nilai rata-rata pada sudut

90° yang hampir sama yaitu pada node hidden 50 dan 100 dengan nilai sensitivitas

sebesar 82.10% dan 81.58%.
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Gambar 4.21 Hasil Rata-Rata Perbandingan Node Hidden Pada K-Fold 5 Hidden Layer 2

Gambar 4.21 menunjukkan diagram batang dari hasil rata-rata nilai learning

rate mulai dari 0.1 sampai dengan 0.9. Perhitungan rata-rata ini ditujukan untuk

mencari model optimal dari node hidden yang stabil. Berdasarkan Gambar 4.21 pada

sudut 0° dan 135° node hidden 50 dan 100 memiliki nilai yang hampir sama sebesar

75.81% dan 75.96% untuk sensitivitas pada sudut 0° serta 85.42% dan 84.66%

untuk sensitivitas pada sudut 135. Sedangkan pada sudut 45° node hidden yang

memiliki nilai hampir sama adalah node hidden 50 dan 150 dengan nilai rata-rata

sensitivitas sebesar 79.69% dan 80.53%. Adapun pada sudut 90° ketiga node hidden

memiliki nilai yang hampir sama sebesar 83.31%, 82.96%, dan 83.00% untuk nilai

sensitivitasnya.
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Gambar 4.22 Hasil Rata-Rata Perbandingan Node Hidden Pada K-Fold 10 Hidden Layer 2

Gambar 4.22 menunjukkan diagram batang dari hasil rata-rata nilai learning

rate mulai dari 0.1 sampai dengan 0.9. Perhitungan rata-rata ini ditujukan untuk

mencari model optimal dari node hidden yang stabil. Berdasarkan Gambar 4.22

pada sudut 0° node hidden 50 dan 100 memiliki nilai rata-rata yang hampir sama

sebesar 74.77% dan 74.58% untuk nilai sensitivitas. Sedangkan pada sudut 90° node

hidden 100 memiliki nilai yang hampir sama dengan node 150 sebesar 84.01% dan

83.58% untuk nilai sensitivitas. Adapun pada sudut 45° dan 135° nilai rata-rata yang

diperoleh bervariasi dalam artian node hidden memiliki selisih nilai lebih dari 1.

Informasi yang dapat diperoleh dari Gambar 4.19 sampai 4.20 adalah model

terbaik pada saat uji coba k-fold cross validation dengan nilai k = 5 yaitu 11-50-1,

sedangkan pada saat uji coba dengan nilai k = 10 model terbaik yaitu 11-100-1.

Adapun informasi yang dapat diperoleh dari Gambar 4.21 sampai 4.22 adalah model
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terbaik pada saat uji coba k-fold cross validation dengan nilai k = 5 yaitu 11-50-50-1,

sedangkan pada saat uji coba dengan nilai k = 10 model terbaik yaitu 11-100-100-1.

4.5. Aplikasi Deteksi Osteoporosis

Pada tahap sebelumnya telah diperoleh model dengan parameter uji coba

yang menghasilkan akurasi terbaik. Model tersebut akan digunakan untuk membuat

aplikasi deteksi osteoporosis. Aplikasi ini diharapkan dapat mempermudah tenaga

medis dalam mendeteksi osteoporosis. Tampilan awal dari aplikasi deteksi

osteoporosis terlihat pada Gambar 4.23.

Gambar 4.23 Tampilan Awal Aplikasi

Selanjutnya dengan menekan tombol ’Mulai’ maka akan muncul tampilan

kedua, dimana pada user akan diperintahkan untuk memasukkan gambar citra DPR

yang ingin dideteksi.



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/http://digilib.uinsby.ac.id/ 

90

Gambar 4.25 Tampilan Kedua Aplikasi

Data yang telah dimasukkan akan dilakukan preprocessing terlebih dahulu

dengan melakukan peningkatan kontras CLAHE dan pemfokusan area dengan RoI

pada bagian kiri dan kanan. Tahap selanjutnya adalah ekstraksi fitur tekstur GLRLM

dengan empat sudut, dimana user dipersilahkan memilih sudut yang diinginkan.

Selanjutnya hasil ekstraksi fitur tekstur dengan 11 fitur akan ditampilkan pada tabel

yang kemudian dapat digunakan untuk proses klasifikasi BPNN (Backpropagation

Neural Network).

4.6. Integrasi Keislaman

Pada penelitian ini digunakan beberapa uji coba seperti sudut orientasi, k-

fold cross validation, jumlah node pada hidden layer, jumlah hidden layer, dan

uji coba learning rate. Uji coba tersebut ditujukan untuk memperoleh model yang

paling optimal. Hal ini sesuai dengan QS. Al-Ankabut ayat 69 yang memerintahkan

hambanya untuk bersungguh-sungguh dalam menjalankan segala sesuatu.
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Artinya: Dan orang-orang yang berjihad untuk (mencari keridhaan) Kami, benar-

benar akan Kami tunjukkan kepada mereka jalan-jalan Kami. Dan sesungguhnya

Allah benar-benar beserta orang-orang yang berbuat baik. (QS. Al-Ankabut: 69).

Selain pada ayat Al-Quran terdapat juga pepatah arab yang menjelaskan

terkait kesungguhan serta harus maju terus pantang mundur.

�
l .

�
Ì'
�
ð

�
l .

�
Ì'
�
ð

�
H. A

�
J.

�
Ë @

�
¨ �Q

��
¯

�	á
�
Ó
�
ð ,

�
Y
�
g.
�
ð

�
Y
�
g.
�
ð A

�

J
�
�


�
�
�

�
I.

�
Ê
�
£

�	á
�
Ó

Artinya: “Barangsiapa bersungguh-sungguh dalam mencari sesuatu maka pasti

mendapatkan, dan barangsiapa yang mengetuk pintu dan maju pantang mundur,

maka pasti dapat masuk."

Islam tidak hanya memerintahkan umatnya agar bersungguh-sungguh dalam

melaksanakan segala sesuatu akan tetapi juga memerintahkan umatnya agar

senantiasa melakukan muhasabah sebagai bentuk perenungan diri atas apa saja yang

telah dilakukan dengan tujuan untuk mengintrospeksi diri agar lebih baik lagi

kedepannya. Salah satu hadis yang memerintahkan untuk melakukan muhasabah

adalah hadis yang diriwayatkan oleh yang berbunyi:
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artinya: “Bahagialah orang yang sibuk memperhatikan aib diri sendiri ketimbang

memperhatikan aib-aib orang lain.” (HR Al-Tirmidzi dan Ibn Majah).

Pada penelitian ini uji coba dilakukan sebagai bentuk dari kesungguhan dalam

menemukan model optimal atau model terbaik. Proses pencarian model optimal

dilakukan dengan memperbaiki segala kekurangan sehingga dapat diperoleh hasil
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yang baik. Setelah dilakukan beberapa uji coba seperti sudut orientasi 0°, 45°, 90°,

dan 135°, k-fold cross validation dengan nilai k 5 dan 10, jumlah node pada hidden

layer sebanyak 50, 100, dan 150, jumlah hidden layer sebanyak 1 dan 2, serta uji

coba learning rate mulai dari 0.1-0.9 akan dilakukan evaluasi dengan menggunakan

confusion matrix multiclass.

Proses evaluasi ini dilakukan pada setiap uji coba dan diperoleh hasil evaluasi

terbaik dengan nilai rata-rata sensitivitas 89.44%, akurasi 89.41%, dan spesifisitas

94.84%. Hasil tersebut diperoleh pada saat uji coba k-fold cross validation dengan

nilai k sebesar 10, sudut 135°, jumlah hidden layer 1, jumlah node pada hidden layer

100, dan learning rate 0.6.
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BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian dari Deteksi Osteoporosis Menggunakan Neural

Network Berdasarkan Analisis Tekstur Citra Dental Panaromic Radiography (DPR)

dapat diambil kesimpulan bahwa:

1. Ekstraksi fitur pada GLRLM menghasilkan 11 fitur diantaranya SRE, LRE,

GLN, RLN, RP, LGRE, HGRE, SRLGE, SRHGE, LRLGE, dan LRHGE.

Fitur-fitur pada GLRLM mampu merepresentasikan hasil dari citra DPR yang

mana pada citra DPR normal cenderung memiliki tekstur lebih kasar dengan

tingkat keabuan rendah, sedangkan pada citra DPR osteopenia cenderung

memiliki tekstur lebih halus dan citra DPR osteoporosis cenderung memiliki

tingkat keabuan tinggi.

2. Deteksi osteoporosis dengan menggunakan Neural Network metode

Backpropagation menghasilkan rata-rata sensitivitas terbaik yaitu pada uji

coba k-fold cross validation dengan nilai k sebesar 10, sudut 135°, jumlah

hidden layer 1, jumlah node pada hidden layer 100, dan learning rate 0.6

dengan nilai rata-rata sensitivitas 89.44%, akurasi 89.41%, dan spesifisitas

94.84%.
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5.2. Saran

Pada penelitian yang membahas terkait Deteksi Osteoporosis Menggunakan

Neural Network Berdasarkan Analisis Tekstur Citra Dental Panaromic Radiography

(DPR) ini masih terdapat banyak kekurangan. Sehingga terdapat beberapa saran

yang diajukan oleh peneliti untuk penelitian mendatang diantaranya yaitu:

1. Pada penelitian ini augmentasi yang dilakukan hanya augmentasi warna

berdasarkan contrast, sehingga dapat ditambahkan macam-macam augmentasi

warna seperti augmentasi warna berdasarkan nilai brigthness, saturation, dan

hue serta dapat mengkombinasikan keempat augmentasi tersebut.

2. Pada penelitian ini ekstraksi fitur GLRLM memiliki sistem yang baik dalam

proses deteksi osteoporosis, namun metode GLRLM ini memiliki dimensi yang

tinggi sehingga perlu dilakukan reduksi fitur. Metode yang dapat digunakan

untuk reduksi fitur yaitu Principal Component Analysis (PCA) dan Linear

Discriminant Analysis (LDA).

3. Pada penelitian ini proses klasifikasi dengan BPNN (Backpropagation Neural

Network) menggunakan fungsi aktivasi sigmoid biner dan fungsi aktivasi

linear saja. Sehingga untuk penelitian selanjutnya dapat menggunakan fungsi

aktivasi lain seperti sigmoid bipolar, serta menggabungkan ketiga fungsi

aktivasi tersebut.
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