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ABSTRAK

KLASIFIKASTI PENYAKIT TUBERKULOSIS BERDASARKAN CITRA
X-RAY MENGGUNAKAN EKSTRAKSI FITUR GRAY LEVEL
CO-OCCURENCE MATRIX (GLCM) DAN EXTREME LEARNING

MACHINE (ELM)

Tuberkulosis (TB) merupakan penyakit menular berbahaya yang
disebabkan oleh bakteri mycrobacterium tuberculosis. Penyakit tersebut menjadi
pembunuh menular nomor dua setelah coronavirus 2019 (COVID-19). Di seluruh
dunia, TB telah menginfeksi 1,7 - 2 miliar orang dengan rata-rata 1,2 - 1,5 juta
kematian per tahun. Di Indonesia, TB menempati urutan kedua sebagai penyakit
yang paling banyak diderita. Tingginya kasus tersebut menjadikan TB sebagai
masalah kesehatan masyarakat yang utama di seluruh dunia. Oleh karena itu, perlu
adanya upaya pengendalian kasus TB salah satunya dengan deteksi dini. Deteksi
tersebut dapat dilakukan menggunakan bantuan Computer Aided Detection (CAD)
salah satunya Extreme Learning Machine (ELM). ELM adalah bagian dari jaringan
saraf tiruan umpan maju (feedforward). ELM memiliki kecepatan komputasi yang
sangat singkat dan akurat dalam melakukan pembelajaran. = Penelitian ini
menggunakan 662 data yang terdiri dari dua kelas. Kelas pertama yaitu x-ray
paru-paru normal sebanyak 326 data dan kelas kedua yaitu x-ray tuberkulosis
sebanyak 336 data. Hasil klasifikasi menggunakan ekstraksi fitur GLCM dan
klasifikasi menggunakan ELM menunjukkan akurasi terbaik mencapai 100%
dengan uji coba orientasi sudut 0° dan node hidden 50. Hasil dari sistem klasifikasi
ini diharapkan dapat membantu tenaga medis untuk mengambil keputusan
pendeteksian penderita TB.

Kata kunci: Citra, Tuberkulosis, GLCM, Klasifikasi, Extreme Learning Machine
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ABSTRACT

CLASSIFICATION OF TUBERCULOSIS DISEASE BASED ON X-RAY
IMAGES USING GRAY LEVEL CO-OCCURENCE MATRIX (GLCM)

FEATURE EXTRACTION AND EXTREME LEARNING MACHINE (ELM)

Tuberculosis (TB) is a contagious infectious disease caused by the
bacterium mycrobacterium tuberculosis. The disease is the second infectious killer
after coronavirus 2019 (COVID-19). Worldwide, TB has infected 1.7 - 2 billion
people with an average of 1.2 - 1.5 million deaths per year. In Indonesia, TB ranks
second as the most common disease. This high number of cases makes TB a major
public problem throughout the world. Therefore, it is necessary to control TB
cases, one of which is early detection. This detection can be done using the help of
Computer Aided Detection (CAD), one of which is Extreme Learning Machine
(ELM). ELM is part of a feed-forward (feedforward) neural network. ELM has a
very short computational speed and is accurate in learning. This study uses 662
data consisting of two classes. The first class is x-ray normal lungs with 326 data
and the second class is x-ray tuberculosis with 336 data. The results of
classification using GLCM feature extraction and classification using ELM show
the best accuracy reaching 100% by testing the orientation of the anhgle Oo and
node hidden 50. The results of this classification system are expected to help
medical staff to make detection decisions TB patient.

Keywords: Image, Tuberculosis, GLCM, Classification, Extreme Learning
Machine
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BAB1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Beragam organisme seperti bakteri, virus, dan jamur hidup di dalam tubuh
manusia. Beberapa organisme tersebut umumnya tidak berbahaya. Dalam kondisi
tertentu, organisme dapat menyebabkan penyakit yang menyerang manusia.
Penyakit ini menjadikan orang yang terinfeksi menjadi sakit. Kemudian, penyakit
tersebut dapat ditularkan ke orang yang sehat dan menyebabkan penyakit menular.
Oleh karena itu, selayaknya orang yang sehat tidak sebaiknya bercampur dengan
orang yang sakit. Hal tersebut berkaitan dengan beberapa hadis dimana Nabi

shallallahu ‘alaihi wasallam bersabda
E 2 N o &8 & _ 2

artinya : orang yang sakit tidak bisa menularkan penyakit pada orang yang sehat.

(HR. Bukhari no. 5771, Muslim no. 2221).

LS asdaall Ga 58 50 eV 54 ¥ 55 0b Y 55 Y

2l (e S

artinya : tidak ada penyakit menular, tidak ada dampak dari thiyarah, tidak ada
kesialan karena burung hammah, tidak ada kesialan pada Bulan Shafar. Dan larilah
dari penyakit kusta sebagaimana engkau lari dari singa. (HR. Bukhari no.5707).

Dari kedua hadis tersebut dapat disimpulkan bahwa penyakit tidak dapat menular



dengan sendirinya. Allah subhanahu wa taala menjadikan penyakit tersebut dapat
menular karena ada sebabnya. Salah satu penyebabnya adalah bercampurnya orang
yang sakit dengan orang yang sehat. Hal ini menyebabkan terjadinya perpindahan
virus dari orang yang sakit ke orang yang sehat. Selain itu, virus tersebut dapat
menular melalui beberapa sebab diantaranya kontak fisik, pandangan, dan udara.

Karena itu, manusia diperintahkan untuk menjauhi penyakit tersebut.

Allah menciptakan penyakit sekaligus menjadi penyembuh setiap penyakit.
Apabila manusia telah terkena penyakit menular maka diperintahkan baginya untuk
mencari kesembuhan dan berdoa kepada Allah agar disembuhkan. Perintah tersebut
dijelaskan dalam Al-Quran Surat As Syu’ara ayat 80, dimana Allah subhanahu wa

taala berfirman:

AP i B YL e
WA oty g oz 13)
artinya : Apabila kamu sakit, Dialah yang menyembuhkan.

Ayat tersebut menjelaskan zat menyembuhkan manusia apabila seseorang sakit
adalah Allah. Allah berkuasa dalam memberikan kesembuhan terhadap penyakit

sesuai kehendak-Nya. = Namun, manusia tetap diwajibkan berusaha untuk

memperoleh kesembuhan itu.

Salah satu penyakit menular adalah tuberkulosis (TB). Penyakit ini
merupakan penyakit menular berbahaya di dunia. TB disebabkan oleh bakteri
mycrobacterium tuberculosis (MTB) (Highsmith et all 2019). TB umumnya
menyerang paru-paru, namun terdapat kemungkinan bakteri TB menyerang organ
lain seperti jantung, tulang belakang, otak, dan kelenjar getah bening. Penyakit
tersebut mudah menular melalui udara dan menginfeksi manusia. Penyakit tersebut

menjadi penyakit menular dengan pembunuh terbanyak nomor dua setelah



coronavirus 2019 (COVID-19) (Migliori et al.l 2022). Di seluruh dunia, TB telah
menginfeksi 1,7 - 2 miliar orang dengan rata-rata 1,2 - 1,5 juta kematian per tahun
(Maison, 2022). Menurut World Health Organization (WHO), di tahun 2020 lebih
dari 10 juta orang menderita TB dengan 5,6 juta laki-laki, 3,3 juta perempuan, dan
1,1 juta anak-anak. Selain itu, sebanyak 30 negara menyumbangkan kasus TB baru
sebanyak 86% salah satunya Indonesia. Di Indonesia, TB menempati urutan kedua
sebagai penyakit yang paling banyak diderita (Noviyani et al. [2021). Tingginya
kasus tersebut menjadikan TB sebagai masalah kesehatan masyarakat utama yang

perlu ditanganani dengan cepat.

Untuk mengurangi peningkatan jumlah kasus dan mortalitas akibat TB,
perlu adanya upaya pencegahan seperti deteksi dan diagnosis dini. Secara
sederhana, TB dapat didiagnosis melalui kultur. Kultur memanfaatkan media
Lowenstein Jensen untuk melakukan deteksi dengan rata-rata waktu deteksi yang
cukup lama yakni 3-4 minggu (Gill et al., 2022; Huang et al. 2022). Kultur
menghasilkan sensitivitas yang berkisar 98,1 hingga 98,6%. Namun, diagnosis
menggunakan kultur memiliki biaya yang mahal. Selain itu, kultur belum banyak
ditemukan di laboratorium dikarenakan penggunaan sumber daya yang sering
dibatasi. Metode lain yang digunakan untuk mendeteksi TB adalah sputum smear
microscopy. Metode sputum smear microscopy menggunakan Sampel dahak BTA
yang diberi pewarna Ziehl Neelsen (ZN) . Metode sputum smear microscopy
adalah metode yang paling mudah dan memiliki waktu pemeriksaan yang relatif
lebih cepat dibanding kultur (Nsubuga et al., 2022). Namun, keakuratan kinerja
metode ini hanya berkisar 50% dengan sensitivitas 30 — 89% (Shuaib et al., 2018).
Rendahnya keakuratan sputum smear microscopy umumnya dikarenakan

kesalahan laboratorium seperti kesalahan analitik atau campuran sampel dan



ketidakmampuan mikroskopis dalam membedakan organisme TB dan non TB.
Selain itu, metode sputum smear microscopy kurang sensitif pada kelompok
berisiko tinggi. Berkembangnya zaman, teknik diagnosis dan klasifikasi TB
otomatis digunakan untuk menangani keterbatasan dari metode yang telah ada.
Salah satu metode yang diusulkan adalah penggunaan Computer Aided Detection
(CAD). Sistem CAD memiliki kelebihan berupa sensitivitas terhadap pendeteksian
suatu lesi penyakit (Henriksen et al., 2019). Sistem tersebut terdiri tiga tahapan

yakni preprocessing, ekstraksi fitur dan klasifikasi (P. and C.,[2019).

Tahap preprocessing merupakan tahap awal yang ditujukan untuk
pengoptimalan citra. Di tahap ini, dilakukan beberapa upaya untuk meningkatkan
kualitas citra seperti penghilangan noise, pembersihan data, dan transformasi data.
Perbaikan kualitas citra tersebut menyesuaikan dengan kebutuhan citra itu sendiri.
Pada tahap lanjut yakni ekstraksi fitur dilakukan pengambilan informasi citra yang
serupa sebagai suatu ciri fitur untuk dijadikan objek klasifikasi. Salah satu metode
ekstraksi fitur yang sering digunakan adalah Gray Level Co-occurence Matrix
(GLCM) (Alazawi et all 2019). GLCM menggunakan fitur-fitur tertentu seperti
kontras, entropi dan korelasi yang mewakili piksel pada citra. Ekstraksi fitur
GLCM telah banyak digunakan oleh penelitian. Penelitian (Ossai and
Wickramasinghe, [2022) yang melakukan analisis terhadap diagnosis penebalan
retina atau Edema Makula (MAOE) menggunakan GLCM dan Extra Tree
Classifier (ETC) menunjukkan akurasi terbaik sebesar 95,02%.  Studi ini
menunjukkan bahwa GLCM mampu mengkarakterisasi ketajaman risiko dan
kerentanan mata terhadap MAOE untuk membantu optimalisasi klasifikasi.
Penelitian lain, menggunakan SVM untuk membandingkan ekstraksi fitur GLCM,

Local Binary Gray Level Cooccurrence Matrix (LBGLCM), Local Binary Pattern
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(LBP), dan Gray Level Run Length Matrix (GLRLM) pada citra histopathological
menunjukkan bahwa GLCM sangat akurat dalam mendeskripsikan fitur. Hal
tersebut ditunjukkan oleh nilai klasifikasi menggunakan ekstraksi fitur GLCM
yang didapatkan sebesar 92, 8% yang lebih unggul dibanding metode ekstrasi fitur
LBP, LBGLCM, dan GLRLM (Ozturk and Akdemir, 2018). Pada penelitian lain,
ekstraksi fitur GLCM digunakan untuk mendeteksi COVID-19 menggunakan
klasifikasi Latent Dynamic CRF (LDCRF). Metode deteksi COVID-19 tersebut
menghasilkan akurasi yang tinggi mencapai 95,88% (Bakheet and Al-Hamadi,

2021)).

Pada tahap klasifikasi dilakukan untuk proses deteksi data citra. Klasifikasi
tersebut dilakukan dengan mengelompokkan data citra berdasarkan persamaannya.
Banyak peneliti menggunakan Artifical Intelligence untuk menyelesaikan proses
klasifikasi. Salah satu metode tersebut adalah Extreme Learning Machine (ELM).
ELM adalah bagian dari jaringan saraf tiruan umpan maju (feedforward). ELM
menerapkan Single Hidden Layer Feedforward Neural Networks (SLFNs) yakni
terdiri dari satu lapisan tersembunyi. Berdasarkan penelitian (Gan et al] 2021)
yang membandingkan ELM, backpropagation (BP) dan Genetic Algorithm based
on BP (GA-BP) pada elektrodeposisi film nano-perak menunjukkan bahwa ELM
memiliki tingkat yang efisien dan waktu komputasi yang sangat rendah dibanding
BP dan GA-BP. Hal tersebut dikarenakan algoritma ELM memiliki kecepatan yang
sangat singkat dan akurat dalam melakukan pembelajaran. Adapun penelitian yang
mendeteksi retinoblastoma menggunakan Extreme Learning Machine (ELM)
menghasilkan akurasi terbaik sebesar 92% (Jia et al., 2022). Penelitian lain,
melakukan deteksi penyakit demam berdarah menunjukkan bahwa ELM dapat

menghasilkan kinerja cepat daripada teknik pembelajaran hierarkis yang ada.
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Penelitian ini juga mampu meberikan prediksi yang akurat dengan akurasi
mencapai 96,94% (Nsubuga et all 2022). Selain itu, (Rath et al., 2022)
membandingkan ELM dengan SVM untuk memprediksi keandalan perangkat
lunak. Penelitian ini menunjukkan bahwa model pengklasifikasi ELM adalah yang

paling akurat daripada SVM dengan akurasi mencapai 84, 61%.

Pada tahap klasifikasi metode ELM, ditambahkan sebuah fungsi aktivasi
untuk membantu pengoptimalan hasil klasifikasi. Penambahan fungsi aktivasi
tersebut juga bertujuan untuk menentukan nilai output berdasarkan input yang
dimasukkan dalam range tertentu. Salah satu fungsi aktivasi yang memiliki
keunggulan dalam membantu pengoptimalan ELM adalah fungsi aktivasi sigmoid.
Penelitian yang dilakukan oleh (Shajia et al., 2022) melakukan analisis pengaruh
pengklasifikasi ELM terhadap gambar MRI penyakit Alzheimer’s. Penelitian ini
menggunakan fungsi aktivasi sigmoid dan mampu menghasilkan akurasi dan
sensitivitas maksimum masing-masing 97% dan 94%. Penelitian lain terkait
kualitas udara, membandingkan fungsi aktivasi sigmoid, sin, hardlim, dan tribas
terhadap pengaruh performa ELM. Hasil penelitian yang diperoleh adalah fungsi
aktivasi sigmoid sebagai fungsi aktivasi yang paling baik daripada fungsi aktivasi
lainnya. Hasil rata-rata menunjukkan bahwa sigmoid memberikan kesalahan yang
lebih kecil dengan nilai 0,03 pada data training dan 0,03 pada data festing (Ismail

et al., [2019).

Berdasarkan beberapa penelitian yang ada, dapat ditunjukkan bahwa
penelitian yang mengadopsi penggunaan sistem CAD khususnya ELM
menunjukkan kinerja yang baik dengan tingkat akurasi yang tinggi selama
beberapa tahun terakhir. Berdasarkan paparan tersebut, maka penelitian ini

bertujuan untuk mengklasifikasi penyakit tuberkulosis berdasarkan citra x-ray
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menggunakan metode ekstraksi fitur GLCM dan klasifikasi menggunakan ELM.
Adanya penelitian ini diharapkan mampu melakukan klasifikasi penyakit
tuberkulosis sehingga hasil dari klasifikasi ini dapat digunakan tenaga medis untuk

membantuk mendeteksi pasien penderita tuberkulosis.

1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian yang ada, dicetuskan rumusan masalah sebagai berikut:

1. Bagaimana hasil ekstraksi fitur citra x-ray tuberkulosis menggunakan Gray

Level Co-occurence Matrix (GLCM)?

2. Bagaimana hasil klasifikasi citra x-ray tuberkulosis menggunakan metode

Extreme Learning Machine (ELM)?

1.3. Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah di atas, diperoleh tujuan dari penelitian ini

adalah:

1. Mengetahui hasil ekstraksi fitur dari citra x-ray tuberkulosis menggunakan

Gray Level Co-occurence Matrix (GLCM).

2. Mengetahui hasil klasifikasi citra x-ray tuberkulosis menggunakan metode

Extreme Learning Machine (ELM).

1.4. Manfaat Penelitian

Penelitian ini memiliki manfaat sebagai berikut:

1. Manfaat Teoritis

Secara teori, penelitian ini dapat menambah wawasan mengenai klasifikasi
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citra x-ray tuberkulosis menggunakan metode ELM khususnya di bidang

kesehatan dan ilmu matematika.

2. Manfaat Praktis

(a)

(b)

()

Bagi penulis, penelitian ini dapat mengimplementasikan ilmu yang telah

diperoleh.

Bagi tenaga medis, penelitian ini dapat memberikan alternatif dalam
mendeteksi tuberkulosis melalui pengklasifikasian citra x-ray
tuberkulosis menggunakan Artificial Intelligence (Al). Selain itu, dapat
membantu dalam pengambilan keputusan penanganan yang tepat
terhadap hasil deteksi, sehingga dapat mengendalikan jumlah kasus

yang disebabkan oleh tuberkulosis.

Bagi Universitas, penelitian ini mampu menambah referensi literatur

yang ada di bidang ilmu matematika.

1.5. Batasan Masalah

Dari permaslaahn yang sudah diuraikan, diperoleh beberapa batasan

masalah pada penelitian ini di antaranya sebagai berikut:

1. Klasifikasi x-ray tuberkulosis dalam penelitian ini dibagi dalam dua kelas

yaitu kelas normal dan kelas tuberkulosis.

2. Citra input yang digunakan sebagai dataset berupa citra x-ray paru-paru

normal dan tuberkulosis.

3. Fungsi aktivasi yang digunakan adalah fungsi aktivasi sigmoid.
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1.6. Sistematika Penulisan

Pada sistematika penelitian ini, isi dari penelitian terdiri dari lima bab yang

telah dirangkum, yaitu:

1. BAB IPENDAHULUAN yang terdiri dari latar belakang penelitian, rumusan

masalah, tujuan, manfaat penelitian dan sistematika penulisan.

2. BAB II TINJAUAN PUSTAKA yang memaparkan beberapa teori yang
mengacu pada penelitian yang sudah ada sebelumnya baik jurnal maupun
buku pendukung penelitian. Tinjauan pustaka penelitian ini berisikan
tuberkulosis sebagai penyakit menular dalam perspektif Islam, beberapa

teori tuberkulosis, metode pada tahapan pre-processing, ekstraksi fitur dan

tahapan ELM.

3. BAB Il METODE PENELITIAN memaparkan jenis penelitian, cara peneliti
mendapatkan data, alur mengelola data tersebut hingga rumusan masalah dari

penelitian dapat terselesaikan.

4. BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN memaparkan hasil penelitian yang
dilakukan untuk membuktikan kebenaran rumusan masalah. Selain itu, pada
bab ini dijelaskan proses pada setiap tahapan yang dilakukan serta analisis

dari hasil yang diperoleh.

5. BAB V PENUTUP menguraikan kesimpulan penelitian dari hasil yang
didapat serta memberikan saran kepada peneliti-peneliti selanjutnya yang

akan menggunakan data atau metode pada penelitian ini.
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TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penyakit Menular dalam Perspektif Islam

Penyakit menular telah mempengaruhi setiap bidang kehidupan mulai dari
sosial, ekonomi dan agama. Dalam sejarah Islam, penyakit menular tersebut disebut
sebagai wabah dan tha’un. Terdapat lima kejadian penyakit menular yang banyak

memakan korban yakni

1. Tha’un Syirawaih
Tha’un syirawaih merupakan wabah pertama yang terjadi pada masa Nabi
Muhammad masih hidup. Wabah tersebut terjadi di Kota Madinah dan
menjadi wabah pertama dalam sejarah Islam. Tha’un syirawaih menjadi
pencetus munculnya hadis-hadis yang berbicara mengenai wabah (Efendi

et al., 2020).

2. Tha’un ‘amwas
Tha’un ‘amwas adalah sebuah wabah yang menimpa negeri Syam. Wabah
ini berlangsung saat masa akhir Kekhalifahan Rasyidin. Wabah tersebut
dikarenakan munculnya penyakit pes bubo pada abad ke-6. Wabah ini
menyebabkan 25 ribu pasukan prajurit Muslim meninggal dunia (Arifin

et al., 2021).

3. Tha’un jarif

Tha’un jarif adalah wabah ketiga yang menyerang Basrah, Irak pada 69 H.

15
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Wababh tersebut terjadi saat pemerintahan Abdullah bin az-Zubair radhiallahu
"anhu berlangsung.Tha’un jarif juga disebut sebagai wabah kekerasan karena
mampu menyapu Basrah seperti banjir (Mehfooz, 2021). Wabah ini hanya
berlangsung tiga hari dan memakan korban lebih dari 70 ribu setiap harinya.
Terjadinya wabah ini menyebabkan kesulitan penguburan banyaknya korban

meninggal (Andrabi, 2022).

4. Tha’un fatayat
Tha’un fatayat adalah wabah yang juga menyerang Kota Basrah, Irak dan
Syam pada 87 H. Wabah ini banyak memakan korban perempuan muda
sehingga sering disebut sebagai ”Plague of Fatayat”. Selain itu, adanya
wabah ini juga menewaskan para tokoh dan orang-orang mulia (Mahaiyadin

et al., 2022).

5. Tha’un al-Asyraf
Tha’un al-Asyraf merupakan wabah yang memakan korban orang-orang
mulia dan para tokoh. Tha’un a-Asyraf juga banyak menyerang laki-laki.
Wabah ini bertepatan di Irak dan Suriah pada tahun 716-717 M (Efendi

et al., [2020).

Adanya wabah yang terjadi tersebut memperoleh hikmah agar kaum Muslimin lebih
bertakwa dan meningkatkan keimanan. Karena sesungguhnya wabah tersebut tidak
dapat dipisahkan dari dosa dan penderitaan. Hal tersebut sesuai dengan QS. Al-

A’raf ayat 94 yang berbunyi:

{1;L‘jﬁna..n.d,'\.u.ll 'Ina.]l' "'.J' L,.'L.ml'g..u- £ e .3\_%

artinya : dan Kami tidak mengurus seorang nabi pun kepada suatu negeri, (lalu

penduduknya mendustakan nabi itu) melainkan Kami timpakan kepada
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penduduknya kesempitan dan penderitaan agar mereka (tunduk dengan)
merendahkan diri.

Maksud dari ayat tersebut adalah Allah SWT. menimpakan cobaan pada umat-Nya
melalui kesengsaraan dan penderitaan. Penderitaan tersebut berupa penyakit dan
kesengsaraan berupa kemiskinan. Hal tersebut ditimpakan pada umat-Nya agar
para manusia tunduk dan merendahkan diri khususnya ke sang pencipta. Kejadian
tersebut juga menjadikan manusia untuk berdoa agar dilenyapkan apa yang telah
menimpa dirinya.

Oleh karena itu, hal yang wajib dilakukan apabila mengidap penyakit
menular baik secara sengaja maupun tidak sengaja adalah berdoa dan meminta
diberi kesembuhan oleh-Nya. Selain itu, diperintahkan pula kepada manusia untuk
mencari kesembuhan itu. Melalui QS. Al-Isra ayat ke-82, Allah SWT. berfirman
bahwa Allah SWT. dapat menurunkan penyakit dan sekaligus obat untuk

menyembuhkannya.

- ¥
"

J i =g 5 7 ~r r r.-;-:--" -z gl .-"" N~ rl‘ ::-, - .-'d': -
@ Vs N Gl 3 2 Y5 Gl TR 53 2 20 B 0 e U565

artinya : Dan Kami turunkan dari Al-Qur’an (sesuatu) yang menjadi penawar dan
rahmat bagi orang-orang mukmin, sedangkan bagi orang-orang zalim (Al-Qur’an
itu) hanya akan menambah kerugian.

Dalam ayat tersebut dijelaskan bahwa al-quran sebagai penawar dan kesembuhan.
Kesembuhan yang dimaksud adalah penyakit dalam hati seperti kemunafikan dan
keraguan. Akan tetapi, al-quran juga dapat digunakan sebagai media ruqyah agar

disembuhkan dari penyakit badan.

Cara lain yang bisa dilakukan adalah dengan berobat. Saat ini, Obat

merupakan alat utama dalam penyembuhan. Hal tersebut juga diriwayatkan oleh
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Imam Muslim dalam hadisnya yang berbunyi

HTT o e R Foged dg o s ol g Ber 2 il
Jora E aul O3k 10 el Al ;'34."] Lol Il u;':.'! ela ull.g—\..j Al ds oy Al N

artinya : Setiap penyakit pasti memiliki obat. Bila sebuah obat sesuai dengan
penyakitnya maka dia akan sembuh dengan seizin Allah SWT.

Maksud hadis di atas adalah seorang Muslim diizinkan untuk mengobati penyakit
yang dideritanya karena setiap penyakit ada obatnya. Jika Allah berkehendak
untuk sembuh maka penyakit tersebut akan hilang melalui obat. Setelah itu, orang
yang sakit akan mendapatkan kesembuhan. Adapun hadis yang diriwayatkan oleh
Ahmad, Al-Bukhari dalam Al-Adabul Mufrad, Abu Dawud, Ibnu Majah, dan

At-Tirmidzi yakni

I - P A sog @ . a8 A a8

r - - F &y .
Jawy b dlad o)X ._.:.;LH doder s aﬁLr- a.u' e
s a2 4| _-,c A J,s %j.u; ml ;L.; b oeni tJUER Sigalasl ol

¥ oa .t sae #F o i

» Al 'L""j,zh'l.d 'L J-.:-JIHI.': e L.wu::.:q
artinya : Aku pernah berada di samping Rasulullah Shallallahu ‘alaihi wa sallam.
Lalu datanglah serombongan Arab dusun. Mereka bertanya, “Wahai Rasulullah,
bolehkah kami berobat?” Beliau menjawab: “lya, wahai para hamba Allah,
berobatlah. Sebab Allah Subhanahu wa Ta’ala tidaklah meletakkan sebuah
penyakit melainkan meletakkan pula obatnya, kecuali satu penyakit.” Mereka
bertanya: ‘“Penyakit apa itu?” Beliau menjawab: “Penyakit tua”.

Hadis di atas mengatakan bahwa setiap penyakit memiliki penyembuh yakni obat
kecuali penyakit tua. Penyakit tua merupakan salah satu hal yang merusak kondisi
seseorang tersebut sejalan dengan penyakit lain yang menyebabkan seseorang

meninggal atau berat dalam menjalani hidup. Setelah dilakukan berbagai usaha
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berobat, sebaiknya manusia juga mengurangi aktivitas yang bisa menyebarkan
penyakit menular tersebut. Di sisi lain, manusia tetap dituntut untuk berikhtiar dan

bersabar hingga penyakit tersebut diangkat oleh-Nya.

2.2. Tuberkulosis (TB)

Tuberkulosis (TB) merupakan penyakit menular berbahaya yang
disebabkan oleh mycobacterium tuberculosis (MTB) (Highsmith et al., [2019).
Penyakit tersebut bisa menyerang segala usia. Penyebaran TB diawali oleh droplet
nuclei yang tersebar di udara. Droplet nuclei berasal dari penderita TB aktif yang
ditularkan ke individu yang tidak terinfeksi yang dikeluarkan melalui batuk,
bersin, atau berbicara. Tetesan droplet masuk melalui saluran pernapasan dan akan
terperangkap oleh sel goblet yang bertugas menghalangi masuknya benda asing
(Luies and du Preez, [2020). Pada beberapa kasus, tetesan droplet dapat melewati
sel dan masuk ke organ yang lebih dalam seperti paru-paru. Selain itu, infeksi
dapat mempengaruhi organ lain seperti ginjal, otak, dan tulang belakang.
Kemudian, droplet ‘akan menginfeksi dan menghancurkan beberapa enzim

sehingga menyebabkan TB (Makeswaran et al., 2022).

Berdasarkan kondisinya, TB terdiri dari dua kondisi yaitu infeksi TB laten
(LTBI) dan Penderita TB aktif. LTBI merupakan kondisi respons imun persisten
terhadap antigen MTB tanpa disertai gejala klinis TB aktif (Jia et al., 2022).
Adapun TB aktif merupakan kondisi respons imun persisten terhadap antigen
MTB yang disertai gejala klinis dan berisiko menular. Penderita TB umumnya
mengalami gejala berupa batuk kering atau berdahak yang lebih dari tiga minggu,
dahak bercampur darah, nyeri dada saat batuk, demam lebih dari tiga minggu,
hingga penurunan berat badan (Makeswaran et al. [2022; Xiao et al. [2022).

Namun, terdapat kemungkinan LTBI untuk berkembang menjadi TB aktif dan
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menular.

Gambar 2.1 Penyebaran Virus TB pada Tubuh

TB merupakan penyakit yang tidak menurun dan dapat disembuhkan.
Pendeteksian penyakit TB dapat dilakukan melalui beberapa cara. Pada anak-anak
satu-satunya metode untuk pendeteksian TB adalah tes kulit tuberkulin. Adapun
pada orang dewasa, terdapat beberapa metode yang dapat digunakan beberapa
diantaranya yakni kultur, tes cepat molekuler, Sputum Smear Microscopy, dan

rontgen dada.

1. Tes Kulit tuberkulin (TST)
Tes kulit tuberkulin (TST) atau disebut juga mantoux test merupakan
satu-satunya metode yang digunakan untuk mendeteksi adanya TB pada usia
anak-anak. Metode TST digunakan untuk mengukur prevalensi infeksi
tuberkulosis dalam tubuh. Metode ini bekerja dengan menyuntikan zat
purified protein derivative (PPD) ke bawah kulit (So-ngern et al., 2022).
Penyuntikan ini umumnya dilakukan pada lengan kiri. Pembacaan reaksi tes
dilakukan 48 - 72 jam setelah menjalani suntik TST. Reaksi kulit yang

timbul berupa indurasi atau kemerahan di area yang disuntik (Campbell
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et al., [2022). Indurasi tersebut kemudian diukur diameternya secara
melintang terhadap sumbu panjang lengan bawah dan dicatat dalam
milimeter. Apabila hasil yang didapatkan berkisar 5-9 milimeter maka
terdapat kemungkinan pasien tersebut positif TB. Jika hasil melebihi 10
milimeter maka menunjukkan adanya infeksi TB pada pasien. Adapun jika
hasil yang didapat kurang dari 4 milimeter maka pasien dinyatakan negatif
dan dilakukan pemeriksaan berulang dalam 1-3 minggu untuk memastikan

tidak ada virus TB.

2. Kultur
Metode kultur merupakan gold standart dalam metode pendeteksian TB.
Metode ini menggunakan sampel berupa dahak, urin, cairan serebrospinal
(CSF), darah, atau jaringan lain yang terdapat kemungkinan infeksi pada
organ selain paru-paru (Susilawati and Larasati, 2019). Pengambilan sampel
sampel berupa sputum atau dahak penderita kasus baru yang dinyatakan
positif secara mikroskopis. Sampel tersebut dibiakan pada media
Lowenstein-Jensen yang dilarutkan ke dalam zat-zat terten;u. Media
Lowenstein-Jensen digunakan untuk mendiagnosis infeksi bakteri TB, dan
membedakan perbedaan spesies pada mycobacterium dari segi morfologi,
koloni, dan percepatan pertumbuhan. Pendeteksian TB menggunakan kultur
memerlukan waktu yang relatif lama sekitar 4-8 minggu. Hasil deteksi pada
kultur akan bernilai positif apabila terdapat pertumbuhan bakteri TB
(Vongthilath-Moeung et al., [2021). Metode kultur dinilai lebih sensitif dan
spesifik dibandingkan dengan Sputum Smear Microscopy namun relatif lebih

mabhal.

3. Sputum Smear Microscopy
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Metode sputum Smear Microscopy atau dikenal sebagai tes Basil Tahan
Asam (BTA) merupakan metode yang paling banyak digunakan dalam
pendeteksian TB. Metode ini merupakan metode yang memiliki waktu
deteksi yang cepat dan murah (Shuaib et al. 2018). Sama seperti kultur,
metode sputum Smear Microscopy juga menggunakan sputum sebagai
sampel. Sputum tersebut diambil dari batukkan pertama pasien. Kemudian,
laboratorium akan melakukan pemeriksaan terhadap sampel dahak. Sampel
tersebut diletakkan pada wadah khusus dan diberi nutrisi dan pewarna.
Pewarnaan ini menggunakan Ziehl-Neelsen ZN menggunakan mikroskop
terang atau pewarnaan auramine-rhodamin menggunakan mikroskop
fluoresensi (Behr et al., 2022)). Bakteri yang tumbuh pada wadah akan
dianalisis menggunakan mikroskop. Umumnya, hasil pada BTA
menunjukkan warna merah dengan dikelilingi warna biru. BTA ini hampir
selalu bernilai positif yang menunjukkan adanya bakteri walaupun belum
tentu bakteri TB. Sehingga sensitivitas yang dihasilkan metode ini terbilang
rendah bergantung pada sampel, pewarnaan yang digunakan hingga

pengalaman ahli medis.

. Rontgen thorax

Rontgen thorax dilakukan menggunakan x-ray untuk mendiagnosis TB pada
paru-paru, rongga dada, termasuk saluran udara, tulang rusuk, paru-paru,
jantung, dan diafragma. Metode tersebut bekerja dengan mengambil gambar
pada area dada (Basem Abbas Al, 2018]). Gambaran radiologis dari TB aktif
adalah adanya kekeruhan paru-paru akibat bayangan putih yang tidak
homogen yang disebut kompleks ghon, terbentuknya kavitas yaitu kantung

abnormal di sekitar paru-paru, dan terdapat cairan abnormal pada pleura
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(efusi pleura) (Oladimeji et al., 2022)). Ciri-ciri deteksi penderita TB melalui
rontgen thorax dapat dilihat pada Gambar 2.2  WHO merekomendasikan
rontgen thorax sebagai alat diagnostik deteksi TB dibanding metode
diagnostik lain. Hal ini dikarenakan rontgen thorax dapat mengetahui
kondisi asli struktur dalam paru. Di sisi lain, alat ini memiliki waktu deteksi

yang cepat dan sensitivitas yang tinggi (Rastoder et al., 2019).

Gambar 2.2 Efusi Pleura pada Penderita TB

Beberapa hal yang dapat meningkatkan risiko TB diantaranya kontakderat dengan
penderita TB, faktor risiko 'sosial seperti berkerumun dengan penderita TB,
merokok, alkohol, dan polusi udara dalam ruangan (Diriba and Awulachew, [2022).
Untuk melakukan pencegah penyakit TB, beberapa cara yang bisa dilakukan
adalah melakukan imunisasi BCG pada bayi umur 3-14 bulan, perbanyak ventilasi
ruangan agar kuman tidak mudah menyebar, dan menutup mulut menggunakan

masker.

2.3. Citra Digital

Citra merupakan representasi visual gambar yang berupa dua dimensi

maupun tiga dimensi yang mengandung informasi tertentu. Informasi tersebut
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berupa piksel-piksel yang merupakan perpotongan sebuah matriks (Huang et al.,
2022). Piksel tersebut menjadi sebuah elemen terkecil dari suatu citra. Adapun
citra digital merupakan citra yang diwakili oleh bit tertentu yang dapat diolah oleh
komputer. Citra tersebut terdiri dari piksel yang dapat didefinisikan menggunakan
fungsi f(x,y). Fungsi f{x,y) terdiri atas x dan y yang merupakan koordinat yang
menunjukan posisi piksel di titik koordinat (x,y) berukuran P baris dan Q kolom
(Nixon and Aguado, [2020). Piksel tersebut menunjukkan tingkat keabuan citra
pada titik tersebut. Citra digital dapat ditulis dengan menggunakan matriks pada

Persamaan 2.1]
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Bentuk citra digital yang dapat digunakan diantaranya citra berwarna, citra keabuan

dan citra biner.

2.3.1. Citra berwarna (color image)

Citra warna merupakan representasi citra yang terdiri dari tiga komponenen
warna dalam satu citra. Komponen tersebut berupa hasil dari setiap piksel yang
mewakili kombinasi tiga warna dasar yaitu red atau merah (R), green atau hijau
(G), dan blue atau biru (B) atau disebut citra RGB. Setiap warna dasar tersebut
memiliki intesitas piksel dengan kedalaman 8-bit. Citra ini memiliki rentang nilai
0 sampai 255 dimana O berarti tidak ada cahaya pada warna tersebut dan 255
berarti nilai cahaya maksimum pada warna tersebut (Bakheet and Al-Hamadi,

2021; |Azad et al., 2017). Ketiga komponen warna ini dapat diproses secara
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Gambar 2.3 Komponen Citra warna RGB

terpisah dan digabungkan kembali menjadi satu citra dengan warna tunggal.

Contoh citra berwarna ditunjukkan pada Gambar [2.3]

2.3.2. Citra keabuan (grayscale image)

Citra keabuan (grayscale image) merupakan citra digital yang nilai setiap
pikselnya hanya mewakili satu nilai informasi berupa tingkat intens!itas cahaya.
Citra ini hanya memuat warna hitam, putih, dq’n abu-abu dengan derajat keabuan
yang beragam. Citra ini memiliki piksel dengan rentang nilai 0 - 255

Abbas Al, 2018). Citra dengan warna hitam sempurna memiliki nilai piksel

sebesar 0 dan citra dengan warna putih sempurna bernilai 255. Hal ini
menunjukkan bahwa semakin tinggi nilai piksel maka semakin mendekati putih
warna piksel tersebut. Jumlah tingkat keabuan pada citra ini ditentukan oleh
jumlah bit yang ada pada piksel. Hal ini dapat dilihat pada citra dengan keabuan 8
bit yang umumnya memiliki tingkat keabuan sebanyak 28 atau 256. Grayscale

image dapat dikonversikan dari citra RGB yang disebut grayscaling menggunakan
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Gambar 2.4 Komponen Citra Grayscale

Persamaan[2.2] Adapun contoh darigrayscale image ditunjukkan pada Gambar [2.4]
Gray(1,1) = 0.299 x R+ 0.587 x G + 0.114 x B (2.2)

dimana,

R : Nilai pixel pada komponen merah !
G : Nilai pixel pada komponer‘l hijau
B : Nilai pixel pada komponen biru
dengan masing-masing piksel R,G, B yang memiliki nilai koefisien sebesar 0.299,

0.587, dan 0.114 yang merupakan kepekaan mata terhadap intensitas cahaya.

2.3.3. Citra biner (binary image)

Citra biner merupakan citra dengan piksel yang hanya memiliki dua nilai
intensitas. Kedua nilai tersebut berupa hitam dengan nilai pixel 0, dan putih
dengan nilai pixel 1 atau 255. Oleh karena itu, citra ini sering disebut sebagai citra

B and W (black and white). Citra ini hanya memerlukan kedalaman 1 bit untuk
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merepresentasikan tiap piksel. Adanya citra biner ditujukan untuk pengenalan
objek dengan memisahkan objek menggunakan warna hitam dan putih. Citra ini

biasanya digunakan pada proses pengolahan citra seperti pada segmentasi

2022). Contoh citra biner ditunjukkan pada Gambar [2.5]

Gambar 2.5 Komponen Citra Biner

2.4. Pengolahan citra digital :

Pengolahan citra digital adalah pengoperasian pada citra yang ditujukan
untuk menyempurnakan atau memperbaiki kualitas citra. Pengolahan dilakukan
dengan manipulasi citra menggunakan sistem komputer dengan mengekstrak
beberapa informasi yang dibutuhkan. Pengolahan citra menggunakan objek citra
berupa foto dan video dalam bentuk digital 2018). Beberapa pengolahan
yang umumnya dilakukan adalah visualisasi objek yang terlihat pada citra,
penajaman citra, pengenalan pola di sekitar citra, hingga deteksi objek pada citra

(Hussien et al., 2021)). Objek citra tersebut memiliki nilai yang dapat digunakan

sebagai perhitungan pengolahan.  Perhitungan yang dilakukan pada objek

dilakukan menggunakan nilai piksel yang termuat dalam citra. Nilai tersebut
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menjadi sebuah ciri yang dimiliki objek yang membedakan dengan objek lainnya.
Bentuk ciri tersebut dapat berupa warna, tekstur, ataupun bentuk (Zhou et al.,

2022). Pengolahan citra digital terdiri dari dua tahapan sebagai berikut.

2.4.1. Tahap preprocessing

Preprocessing merupakan tahapan yang ditujukan untuk mengoptimalkan
kualitas citra. Preprocessing merupakan tahapan penting untuk memproses sebuah
citra menjadi lebih bersih sehingga kualitas citra meningkat dan pengolahan yang
akan lebih baik (Maharana et al., 2022; Caseneuve et al., 2021). Tahap ini
menjadikan citra lebih efektif dan memudahkan pembelajaran mesin. Selain itu,
adanya preprocessing berpengaruh pada peningkatan keakuratan Artificial
Intelligence (Al). Beberapa cara yang dapat dilakukan dalam tahap preprocessing
diantaranya histogram equalization, contrast stretching), dan grayscaling (Salvi
et al., [2021). Adapun metode preprrocessing yang digunakan pada penelitian ini
adalah grayscaling, Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE),

dan median filter.

2.4.2. Analisis citra

Analisis citra merupakan teknik untuk mendapatkan informasi dari sebuah
citra. Analisis ini mengandalkan kemampuan komputer untuk pengenalan pola
atau objek dalam citra. Beberapa cara yang dapat dilakukan dalam analisis citra
adalah pendeteksi tepi, tekstur, dan fitur lain yang memuat informasi (Fernandes
et al., 2020). Analisis ini memiliki banyak metode, salah satunya Gray Level

Co-occurrence Matrix (GLCM).
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2.5. Grayscaling

Grayscaling adalah pengurangan nilai piksel dengan mempertahankan
informasi yang cukup untuk mengidentifikasi suatu image (Hapsari et al., [2022).
Proses ini dilakukan dengan mengkonversi citra RGB x-ray menjadi citra
grayscale. Tujuan grayscaling ini dilakukan untuk menyederhanakan model citra.
Adapun rumus grayscaling dapat dilihat pada Persamaan [2.2] Intensitas dari citra

grayscale berupa 8 bit integer dengan range level 0 hingga 255.

2.6. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)

Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE) merupakan
metode peningkatan citra berbasis AHE (Adaptive Histogram Equalization) Manju
et al. (2019). Algoritma ini ditujukan untuk melakukan pemerataan kontras pada
bagian kecil dari sebuah citra grayscale yang disebut file |Kuran and Kuran| (2021).
CLAHE bekerja dengan memotong histogram pada nilai tertentu berdasarkan
komponennya. Komponen tersebut berupa clip limit dan ukuran area blok file.
Clip limit adalah batas kontras dengan mendistribusikan nilai piksel ti;lggi ke nilai
di bawah clip limit. Komponen clip limit memiliki range 0 hingga 1. Penelitian
(Hana and Maulida, 2021) menunjukkan nilai optimal yang dapat digunakan
sebagai clip limit memiliki rentang nilai 0,1 hingga 0,2. Adapun komponen ukuran
blok tile memiliki ukuran yang optimal bergantung pada input. Kedua komponen
tersebut berfungsi untuk mengontrol kualitas gambar agar menghasilkan citra
grayscale yang baik. Selain itu, terdapat kemiringan maksimum yang berguna

untuk membatasi peregangan kontras dalam proses pemerataan histogram.
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Perhitungan CLAHE dapat dilakukan menggunakan Persamaan[2.3]

c

M
CLAHE = —(1+ —
(1+ 100

N (Smaw - 1)) (23)

dimana

M  : Ukuran area blok

N  :Nilai grayscale (256)

c : Nilai clip limit

Smaz © Kemiringan, yang merupakan opsional argumen pada perhitungan dengan

range 0 hingga 100 dan default nilai O.

Output perhitungan CLAHE dapat menghasilkan beberapa bentuk
histogram yang difungsikan untuk membuat fungsi transformasi kontras.
Distribusi tersebut diantaranya distribusi seragam, rayleigh, dan distribusi
eksponensial. Histogram yang berdistribusi seragam digambarkan seperti bentuk
flat, dengan nilai yang memiliki jumlah yang sama. Histogram yang berdistribusi
rayleigh berbentuk lonceng. Histogram eksponensial memilik bentuk melengkung.
Contoh penerapan CLAHE menggunakan clip limit sebesar 0,1 dapat dilihat pada

Gambar

2.7. Median Filter

Median filter adalah penghilangan noise dan kebisingan pada citra atau
sinyal. Teknik ini ditujukan untuk meningkatkan kualitas citra. Ide dari teknik ini
adalah mengurutkan semua nilai piksel dan mencari nilai piksel tengah dari jendela
citra Shah et al. (2022). Selanjutnya, dilakukan penukaran nilai dengan nilai pixel

median |[He et al. (2021)). Jendela yang digunakan pada median filter umumnya
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(a) (b)

Gambar 2.6 (a) Citra Asli dan Histogram, (b) Citra hasil CLAHE dan Histogram

berukuran 3 x 3. Rumus median filter direpresentasikan pada Persamaan [2.4]
I'(x,y) = median(x + 1,y + j) (2.4)

dimana, | A LN ' v

I'(z,y) : median filter I‘ i

x dan y : ukuran dari jendela

idanj : nilai pixel dari jendela

Contoh perhitungan Persamaan [2.4] yang diaplikasikan pada citra dengan jendela
berukuran 3 x 3 adalah sebagai berikut:

I = median(3,3,3,3,4,4,4,4,15) =4

Pada contoh I, nilai piksel tengah adalah 15. Oleh karena itu, dibentuk jendela
berukuran 3 x 3 untuk mencari nilai median. Kemudian, nilai 15 akan ditukar

dengan hasil dari perhitungan median piksel yakni 4 untuk menghasilkan kualitas

digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id
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3 4 6 4 4
3 3 4 3 4
I= 3 3 15 4 5
3 3 4 4 5
4 4 4 5 5

citra yang lebih halus.

Pengimplementasian median filter pada citra dapat ditunjukkan pada Gambar [2.7]

(a) (b) : l

Gambar 2.7 (a) 'Citra Asli (b) Citfa hasil median ﬁltéf

2.8. Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM)

Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) adalah metode analisis tekstur

yang sering digunakan. GLCM memiliki kemampuan dalam mengetahui nilai pada

tekstur yang tidak beraturan dan berdistribusi spasial (Chekouo et al., 2020).

Metode ini bekerja dengan menentukan hubungan tekstur melalui derajat keabuan
yang sama antara dua piksel pada yang disebut piksel referensi dan piksel

tetangga. Piksel referensi merupakan piksel yang dijadikan acuan perhitungan,

digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id
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sedangkan piksel tetangga dapat dipilih berdasarkan jarak dan sudut. Piksel ini

dapat diilustrasikan pada Gambar [2.8]

|:| Piksel referensi I:l Piksel tetangga

Gambar 2.8 Piksel referensi dan Piksel tetangga

Derajat keabuan pada GLCM menentukan hasil perhitungan GLCM,
dimana semakin banyak informasi yang dapat diolah maka tekstur yang diekstraksi
semakin akurat. Pada GLCM, analisis tekstur berupa ekstraksi nilai-nilai piksel
yang membentuk beragam fitur dengan empat fitur utama diantaranya kontras,
entropi, homogenitas, dan energi (Kulmaganbetov et al., 2022). Perolehan nilai
tekstur citra diperoleh menggunakan perhitungan orde kedua frekuensi pada
himpunan piksel. Nilai tekstur dicari melalui hubungan ketetanggaandantar piksel

referensi dengan piksel tetangga.

Tahapan yang dilakukan dalam melakukan ekstrasi menggunakan GLCM

adalah sebagai berikut [30].

1. Menentukan orientasi sudut dan jarak ketetanggaan untuk pembentukan
matriks GLCM.
Pembentukan matriks ini diawali dengan penentuan orientasi sudut ()
sebesar 0°, 45°, 90°, dan 135°. Selanjutnya, penentuan jarak ketetanggan
(D) sebesar n (Sun et al., [2018)). Umumnya, nilai jarak » yang digunakan

adalah 1 dan 2 karena korelasi piksel yang lebih baik dibandingkan dengan
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jarak yang lebih jauh. Penentuan orientasi sudut dan jarak menghasilkan
ketetanggan piksel GLCM pada 0° dihitung dengan jarak n ke kanan.
Ketetanggan piksel GLCM pada 45° dihitung dengan jarak n ke diagonal
kanan atas. Ketetanggan piksel GLCM pada 90° dihitung dengan jarak n ke
atas. Ketetanggan piksel GLCM pada 135° dihitung dengan jarak n ke
diagonal kiri atas. Contoh arah orientasi sudut dalam pembentukan matriks

GLCM dapat dilihat pada Gambar 2.9

Sudut 0 Sudut 45

135" 90" 457

Sudut 90 Sudut 135

Gambar 2.9 Pembentukan matriks GLCM berdasarkan Orientasi Sudut

2. Membuat matriks framework dan matriks co-occurrence
Pembuatan matriks co-occurrence didasarkan pada matriks framework
dengan tingkat kuantisasi yang ada pada citra. Matriks ini merupakan
matriks persegi berukuran N x NN. Kemudian, tiap matriks diisi dengan

frekuensi kombinasi nilai dari pasangan piksel referensi dan piksel tetangga

digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id
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pada matriks framework. Matriks ini dibuat menggunakan Persamaan [2.5]

goo - 950
G=1| : " (2.5)
gio - YGij
dimana, G = {900,901, - - -, 9i; } adalah matriks co-occurrence.

Contoh pembuatan matriks co-occurence berdasarkan matriks framework

dapat dilihat pada Gambar 2.10]

=T =T = R =

0 0
0 0 0
0 0 0 .
0 0
Gambar 2.10 Matriks framework dan Matrik co-occurence

3. Pembentukan matriks simetris

§
Matriks simetris adalah’ matriks' bujur sangkar yang memiliki' elemen

diagonal atas dan bawah tercermin satu sama lain, sehingga diagonal
utamanya menjadi garis simetris dari matriks. Pembuatan matriks simetris
pada GLCM dilakukan dengan melakukan penjumlahan matriks
co-occurrence dengan transpose matriks. Hal ini dilakukan untuk
menjadikan matriks co-occurrence simetris terhadap sumbu diagonal.

Adapun pembuatan matriks ini dapat dilihat pada Persamaan [2.6]

Psim:G+G/
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gi - Gigj gi gé,j
P1 pj
Psim:
bi - Dij

dimana,

P.;,, : matriks simetris

. Normalisasi matriks

Normalisasi matriks pada GLCM merupakan probabilitas pasangan matriks
co-ocurence berdasarkan matrik simetris. Perhitungan ini dilakukan dengan
membagi nilai piksel dengan jumlah seluruh nilai piksel. Rumus dari

normalisasi ini dapat dilihat pada Persamaan

Pnorm = npi (27)
Zpi,j

Sehingga didapatkan
PP
sz’,j Zpi,j
Pnorm = (28)
pl e pl’J
2_Pij 2oPij
dimana,

P,orm : Hasil normalisasi GLCM
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Di; : Nilai piksel pada matriks pasangan matriks
Adapun ilustrasi untuk memudahkan pembentukan GLCM matriks G pada

tingkat kuantisasi sebanyak empat dengan D = 1 dan 6 = 0 sebagai berikut.

0 01 2

1 011
G = (2.9)

0 2 2 2

2 3 3 3

Pembentukan matriks G dilakukan dengan membuat matriks framework dan

co-ocurence berdasarkan Persamaan 2.5]sehingga didapatkan matriks berikut.

Matriks G Matriks Framework
0 0421 f90.0)] 901) Y(02) Y0.3)
110 11 IQ(L@} da1) 9.2 91,3
022 2‘ 19(2,0) 91 922 9@23)
2333 93,0 931 932 |9323)

1210

1110

0021

0002

Gambar 2.11 Tlustrasi Perhitungan Matriks Co-ocurrence

Langkah selanjutnya, mencari matriks simetris yakni

0 01 2 01 0 2 011 4

1 011 00 2 3 1 0 3 4
Psim: + =

0 2 2 2 11 2 3 1 3 45

233 3 2123 4 4 5 6



38

Kemudian, dilakukan normalisasi pada matriks simetris. Hasil normalisasi

matriks G adalah sebagai berikut.

Pnorm =

5. Perhitungan fitur tekstur. GLCM dapat mengkalkulasikan 14 fitur pada citra,

namun hanya beberapa fitur yang menjadi ciri utama dalam GLCM

diantaranya

2.8.1. Kontras

Kontras merupakan fitur yang mengukur frekuensi spasial suatu citra.

Dengan kata lain, kontras merepresentasikan sebaran nilai tingkat keabuan

dalam elemen matriks (Guo et al., 2022).

Semakin dekat nilai intensitas

suatu piksel dengan piksel tetanggannya maka semakin rendah dan halus

tekstur dari kontras tersebut dan sebaliknya. Perhitungan ekstraksi ciri

kontras dilakukan menggunakan Persamaan [2.10]

Kon =Y > (i —j)’pi;
v

dimana,

1 : Matriks baris ke-i, i =1,2, ...
j : Matriks kolom ke-j, j=1,2, ...j

pi,; - Nilai piksel pada matriks pasangan matriks, (7,j) = (1,1),(1,2),. .

i

(2.10)

-5 (4, 7)
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2.8.2. Energi

Energi atau disebut juga angular second moment digunakan untuk mengukur
keseragaman tekstur. Hal ini dilakukan dengan melihat seberapa banyak
pengulangan pasangan piksel (Park and Guldmann, 2020). Semakin tinggi
nilai energi, maka tingkat homogenitas tekstur juga bernilai tinggi. Nilai
keseragaman ini mencapai nilai maksimum saat bernilai satu. Nilai energi
tinggi terjadi ketika tingkat abu-abu distribusi memiliki bentuk konstan atau
periodik. Perhitungan ekstraksi ciri energi dilakukan menggunakan

Persamaan 2.111

Ene =) ) p, (2.11)
J

i

dimana,
1 : Matriks baris ke-i, i=1,2, ...
j : Matriks kolom ke-j, j=1,2,...j

pi,; : Nilai piksel pada matriks pasangan matriks, (i,j) = (1,1),(1,&),. o (4,9)

2.8.3. Korelasi

Korelasi merupakan tingkat dependensi linear keabuan satu piksel yang relatif
terhadap piksel yang lain. Fitur ini mengukur distribusi probabilitas bersama

dari pasangan piksel. Ekstraksi fitur korelasi dapat dihitung menggunakan

Persamaan2.12]

i
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dimana,
=)D i (2.13)
(2
pi=>_> i (2.14)
i g
0; = \/Z > G = p)?pi (2.15)
v g
E i \/Z Z(J — 15)?Dij (2.16)
T ]

pi; : Nilai piksel pada matriks pasangan matriks, (i,j) = (1,1),(1,2),.. ., (¢, 5)
[; : perhitungan rata-rata nilai barisi,i=1,2, ...

; : perhitungan rata-rata nilai kolom j, j=1,2, ...j

o; : Variansi pada matrik 1

o; : Variansi pada matrik j

2.8.4. Entropi

Entropi adalah keacakan atau ketidakteraturan piksel pada citra. Semakin
tinggi nilai entropi menunjukkan semakin acak distribusi piksel tersebut.
Perhitungan ekstraksi ciri entropi dapat dilihat pada Persamaan [2.17] (Foeady

et al., 2018).

Ent=—) "> p;jlogp:; (2.17)
g

dimana,
1 : Matriks baris ke-i, i =1,2, ... 1
j : Matriks kolom ke-j, j=1,2, ...j

pi,; : Nilai piksel pada matriks pasangan matriks, (i,j) = (1,1),(1,2).. . ., (, j)
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2.9. k-Fold Cross Validation

k-Fold Cross Validation adalah salah satu metode validasi yang digunakan
dalam pembagian data. Adanya k-Fold Cross Validation dapat membantu kinerja
klasifikasi dengan menilai akurasi dan efisiensi model pembelajaran mesin pada
data. Metode ini membagi dataset ke beberapa bagian dan mendistribusikan dataset
secara acak (Stock, 2022). Dalam metode ini, data dipartisi sebesar k ukuran yang
sama. Nilai k yang banyak digunakan pada metode ini umumnya bernilai 5 dan 10
(Wu and Vos, [2018)). Secara sistematis, k-Fold Cross Validation ditunjukkan pada

Persamaan [2.1§].
k
ni={1,2,3, .0}, Jn = {1,2,3, . n}on; [ \ni =00 #1) (218
=1

k-Fold Cross Validation membagi seluruh dataset sebagai data training
sebanyak k-1, sedangkan sisanya digunakan sebagai data validasi. Sehingga,
dalam metode ini terdapat beberapa nilai akurasi sebanyak k (Baron and Stanczyk,
2021). Kemudian, akurasi tersebut dikombinasikan menggunakan Per;amaan@
untuk menghasilkan nilai akurasi yang optimal. Ilustrasi k-Fold Cross Validation
dapat dilihat pada Gambar [2.12]

dimana,

1 n
k—CV = - Z Fold, (2.19)

i

Fold; : Nilai data validasi ke-i
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Ukuran pada Data training dengan partisi sebanyak k

TOREEN . ——
Iterasi2 | . . . [ e | | |

Iterasi 3 m | | | | | |

Iterasi9 | b | | roukt | |

Iterasi ke-k | |- | Era
:I Training Fold - Validation Fold

Gambar 2.12 Pembagian Data menggunakan k-Fold Cross Validation

2.10. Moore-Penrose Generalized Inverse

Moore-Penrose generalized inverse merupakan metode aljabar linier yang

digunakan untuk menghitung invers dari matriks yang tidak memiliki invers atau

non-invertible (Mohammed Kanan et al., 2019). Penggunaan metode ini dapat

dilakukan pada matriks unik berukuran m x n. Matriks pseudoinverse dilakukan
dengan mencari solusi kuadrat terkecil dari matriks tersebut. Secara matematis,

matriks ini dinotasikan pada Persamaan[2.20] |

H e K™" <« H' ¢ K™ (2.20)

dimana,
K merupakan bilangan real atau kompleks.
H' merupakan moore-penrose generalized inverse.

Dalam matriks ini, satu matriks memiliki empat karakteristik yang harus dipenuhi
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yakni

HH' = H (2.21)
H'HH" = H' (2.22)
(HHN' = HH' (2.23)
(H'HY' = H'H (2.24)

dimana, H merupakan matriks unik (Wojtyra et al., 2020). Moore-Penrose
generalized inverse diimplementasikan ke dalam hidden layer ELM dikarenakan
input matriks pada ELM yang tak selalu singular menjadikan invers

Moore-Penrose sangat efektif dalam membantu proses kerja ELM.

2.11. Extreme Learning machine (ELM)

Extreme Learning Machine (ELM) merupakan pengembangan dari SLFNs
yang diusulkan oleh Guang-Bin Huang dkk. Metode ini dirancang sebagai
alternatif pemecahan masalah dari algoritma jaringan saraf tiruan feedforward
khususnya efektivitas waktu pembelajaran (Zhao et al., 2019). ELM memiliki
kecepatan belajar yang tinggi dengan akurasi dan kinerja generalisasi yang baik.
Hal tersebut dikarenakan ELLM tidak bekerja secara iteratif. Selain itu, parameter
ELM yakni bobot dan bias ditentukan secara acak dalam proses fraining . Hal
tersebut menghindarkan ELM dari jebakan minimum lokal yang sering dialami
oleh SFLN. Sehingga waktu komputasi pada proses training menjadi lebih efektif.
Learning speed ELLM yang baik menjadikan metode ini dapat memberikan good
generalization performance (Chegni et al., 2022). Di sisi lain, metode ini
memperkenalkan Moore-Penrose generalized invers dan solusi kuadrat terkecil

yang menjadi pengembangan algoritma SLFNs.
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Model matematis yang diusulkan ELM memiliki bentuk yang lebih
sederhana. Metode ini terdiri dari input layer, hidden layer, dan output layer
(Hashmi and Ahmad, 2022). Pada input layer, bertujuan untuk menyiapkan input
untuk masuk ke layer selanjutnya. Pada hidden layer dilakukan fase pelatihan
menggunakan fungsi aktivasi sigmoid. Selanjutnya output dari hidden layer
dihitung secara analitis menggunakan Moore-Penrose generalized inverse dan

metode kuadrat terkecil. Arsitektur ELM dapat dilihat pada Gambar [2.13]

m input neuron n neurons smgls idden layver Cutput neuron

Gambar 2.13 Arsitektur ELM

ELM dibagi ke dalam dua proses, yakni proses training dan proses testing.
Proses training merupakan proses pembelajaran untuk mengenali pola pada data.
Adapun, proses festing merupakan proses pengujian performa berdasarkan hasil
yang didapatkan. Langkah-langkah proses training dan testing pada ELM adalah

sebagai berikut.

1. Proses pembagian data berdasarkan data training dan data testing.
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2. Proses training ELM.

(a)

(b)

Input data training
Pada ELLM, data yang dijadikan input merupakan matriks berukuran m x
d dengan m adalah jumlah data yang digunakan dan d adalah jumlah

fitur. Matriks ini dapat dilihat pada Persamaan [2.23]

T Tq

Tm,d = R (2.25)

Tm v Tmd
mxd

Dimana,
m : jumlah data

d : jumlah fitur

Inisialisasi hidden node sebanyak n, matriks bobot dan bias secara
random.

Pada tahap ini diinisialisasikan hidden node sebanyak n. Selanjutnya,
dilakukan pembentukan bobot input dan bias secara acak. Umumnya,
nilai acak yang digunakan memiliki rentang -1 hingga 1. Ukuran
matriks bobot adalah d jumlah fitur dikalikan dengan »n jumlah hidden
node. Adapun matriks bias berukuran 1 x jumlah hidden node. Rumus

pembentukan matriks bobot dan bias dapat dilihat pada Persamaan [2.26|
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-2.27
w1 W,
Wan = - e : (2.26)
Wq Wqn
dxn
nx1
Dimana,

W : bobot input

b : bias
(c) Hitung nilai matriks keluaran hidden layer menggunakan fungsi

aktivasi sigmoid.

sig(xywy +by) ... sig(xqw, + by)
H = : : (2.28)
SIg(Tqwm +bn) ... SiG(XTem aWan + by)
mXxXn
dimana,
) 1 (2.29)
s1g = —— )

977 +e~h

dengan h : xw + b
sig : Fungsi aktivasi sigmoid

H : Output hidden layer

(d) Menghitung bobot 5. Bobot J adalah bobot output yang dihasilkan
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berdasarkan perhitungan matematis. Perhitungan ini menggunakan

Moore-Penrose generalized inverse dengan Persamaan [2.30}2.31]

H' = (H"H)'H" (2.30)

f=HY (2.31)

dimana,

Y : Kelas target
3. Proses testing ELM.

(a) Input data testing.

(b) Menghitung nilai matriks keluaran pada hidden layer dari input data
testing dengan bobot dan bias yang telah diinisialisasi di proses training.

Perhitungan ini menggunakan Persamaan [2.28]- [2.29

(c) Hitung keluaran pada output layer menggunakan Persamaan [2.32]
HB=Y (2.32)

2.12. Confusion Matrix

Confusion matrix adalah tabel evaluasi yang menyatakan klasifikasi jumlah
data uji yang benar dan jumlah data uji yang salah. Tabel ini ditujukan untuk
membantu mengetahui ketepatan suatu klasifikasi berdasarkan error yang
dihasilkan (Ahemad et al) 2022). Tabel confusion matrix untuk dua kelas
berukuran 2 x 2 yang menunjukkan hubungan antara hasil klasifikasi dengan data
aktual yang dapat dilihat pada Tabel 2.1] Adapun uraian dari empat karakteristik

yang digunakan untuk menentukan metrik pengukuran klasifikasi dalam confusion
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Tabel 2.1 Confusion Matrix pada Data Dua Kelas

Kelas Klasifikasi
Kelas Aktual Tuberkulosis Normal
Tuberkulosis TP FN
Normal FP TN

matrix adalah sebagai berikut:

1. True Positive atau TP merupakan data pada kelas TB yang diprediksi oleh
sistem sebagai TB. Dalam hal ini, artinya pasien diklasifikasikan dengan

benar dalam menderita penyakit TB.

2. False Negative atau FN merupakan data pada kelas TB yang diprediksi oleh
sistem sebagai kelas normal. Dengan kata lain, pasien sebenarnya menderita
penyakit TB namun sistem mengklasifikasikan pasien sehat. FN dikenal

sebagai kesalahan Tipe II.

3. False Positive atau FP merupakan data pada kelas normal yang diprediksi oleh
sistem sebagai kelas TB. Dengan kata lain, pasien tersebut sebenarnya sehat
namun sistem mengklasifikasikan dengan penyakit. Hal ini dikenal sebagai

kesalahan Tipe 1.

4. True Negative atau TN merupakan data pada kelas normal yang diprediksi
oleh sistem sebagai data normal. TN mewakili jumlah pasien sehat yang

diklasifikasikan dengan benar.

Dari Tabel [2.1] dapat dihitung metrik kinerja algoritma yang digunakan

menggunakan tingkat akurasi, sensitivitas dan spesifisitas.

1. Akurasi

Akurasi merupakan nilai keberhasilan dari klasifikasi yang dilakukan suatu
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sistem. Akurasi ini direpresentasikan sebagai menggunakan rasio penderita
TB yang diklasifikasikan dengan benar dengan jumlah seluruh data yang

dideteksi TB. Rumus akurasi dapat dilihat pada Persamaan [2.33]

TP+ TN
Ak 1 = 1 2.33
urasi TP+TN—|—FP—|—FNX 00% (2.33)

. Sensitivitas

sensitivitas ditujukan untuk mengetahui ketepatan suatu sistem dalam
merepresentasikan deteksi penderita yang memiliki penyakit TB.
Perhitungan ini menggunakan rasio penderita TB yang diklasifikasikan
dengan benar menderita penyakit TB dengan jumlah seluruh data yang
dideteksi menderita penyakit TB. Rumus sensitivitas dapat dilihat pada

Persamaan 2.34]

TP
Sensitivitas = ————=— x 100 2.34
ensitivitas TP FN % (2.34)
. Spesifisitas
Spesitifitas adalah ketepatan nilai klasifikasi suatu sistem dalam mendeteksi
penderita sehat yang tidak terdiagnosa memiliki penyakit atau normal.
Perhitungan spesifisitas dilakukan dengan menghitung rasio data normal

yang diklasifikasikan dengan benar dengan jumlah seluruh data pada kelas

normal aktual. Rumus spesifisitas dapat dilihat pada Persamaan [2.35]

TN
ifisit = ——— x1 2.
Spesifisitas TN+ FP x 100% (2.35)



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis Penelitian

Jenis penelitian ini adalah penelitian kuantitatif. Penelitian ini menggunakan
data berupa citra x-ray tuberkulosis yang diubah menjadi data numerik. Oleh karena

itu, penelitian ini memuat analisis hasil berdasarkan perhitungan yang dilakukan.

3.2. Jenis dan Sumber Data

Dalam penelitian ini, data yang digunakan adalah data citra x-ray paru-paru
normal dan citra x-ray tuberkulosis. Data tersebut diperoleh dari (Jaeger et al., 2014}
Candemir et al., 2014)) yang berjumlah 662 data yang terdiri dari dua kelas. Kelas
pertama yaitu kelas x-ray paru-paru normal sebanyak 326 data dan kelas kedua yaitu
x-ray tuberkulosis sebanyak 336 data. Masing-masing data memiliki ui<uran piksel

sebesar 3000 x 3000.

3.3. Pengolahan Data

Langkah-langkah penelitian ini dijelaskan dalam diagram alir pada Gambar
B.1] yang ditujukan untuk menggambarkan setiap proses yang terjadi dalam
penelitian. Penelitian ini melalui tiga tahapan yaitu preprocessing, ekstraksi fitur,

dan klasifikasi.

1. Pengumpulan data dan preprocessing

Pengolahan data diawali dengan pengumpulan data yang akan diteliti. Data

50
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preprocesssing

h i

Input data Grayscaling

h
=
&
h

Median Filter

! Klasifikasi
1 v
Klasifikazi Data training? b-Fold Cross Talidation Elestrakesi fitur
menggunakan ELM e B menggunalkan GLCM
h 4
Model Optimal Data testing

¥

| Evaluasi menggunakan o -
» e > Selesar
Confission Matrix

> Proses testing

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian

yang telah terkumpul kemudian masuk ke tahap preprocessing untuk
memperbaiki kualitas citra. Pada tahap ini, dilakukan grayscaling pada citra

untuk mengubah komponen menjadi grayscale image.

2. Ekstraksi Fitur
Citra yang telah di preprocessing selanjutnya di ekstraksi. Ekstraksi fitur yang
digunakan adalah Gray Level Co-occuracy Matrix (GLCM). Orientasi arah
yang digunakan dalam tahap ini adalah 0°,45°,90°, dan 135°. Adapun fitur

yang akan digunakan dihitung menggunakan Persamaan [2.10]- 2.12]

3. Klasifikasi
Langkah selanjutnya adalah melakukan proses klasifikasi menggunakan
metode Extreme Learning Machine (ELM). Pada klasifikasi ini, data dibagi
ke dua tahap yakni tahap training dan tahap testing. Tahapan tersebut

menggunakan fungsi aktivasi sigmoid dan uji coba node hidden sebesar 5,
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Input data

h 4
Membuat matriks
Co-OCCUFENCE

¥

Membuat matriks simetriz

¥

Normalizazi matriks simetriz

¥

Hitung nilai fitur

¥

Fitur kontras, energi,
korelasi, dan entropi

Gambar 3.2 Diagram Alir Ekstraksi Fitur GLCM

25, 50, 75 dan 100. Langkah klasifikasi dijelaskan pada Gambar [3.3]

Langkah-langkah perhitungan ELLM adalah sebagai berikut.

(a) Bagi data ke dalam data training dan data festing.
Pembagian data ini dilakukan menggunakan k-fold cross-validation

dengan nilai k sebesar 5 dan 10.
(b) Proses training

1. Input data training.

i1. Inisialisasi hidden node sebanyak n, matriks bobot dan bias secara

random. Rumus pembentukan matriks bobot input dan bias dapat
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Data training?

Input data festing

Tnput data training

h

Bobot dan bias hasil fraining
¥

Inizializazi node Afdden,
matriks bobaot (W)

A 4
dan bias (b) secara random

Hitung nilai matriks H
keluaran hidden laver

h J
Hitung nilai matriks H keluaran ¥
hidden layer

Hitung nilal cutput ¥

h 4
h
Hitung beta menggunakan
Moore-Penrose generalized » Pengujian Model

inverse

Hazil Klasifikasi

Gambar 3.3 Diagram Alir, Klasifikasi

dilihat pada Persamaan [2.26] -

1. Hitung nilai matriks keluaran hidden layer menggunakan fungsi

aktivasi sigmoid dengan rumus pada Persamaan [2.28]- [2.29

iv. Menghitung bobot output S menggunakan Moore-Penrose

generalized inverse menggunakan Persamaan [2.30)
(c) Proses testing.

i. Input data festing

ii. Menghitung nilai matriks keluaran pada hidden layer dari input
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data testing dengan bobot dan bias yang telah diinisialisasi di
proses training. Perhitungan ini menggunakan Persamaan [2.2§] -
2.29]

iii. Hitung keluaran pada output layer menggunakan Persamaan [2.32]



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1. Preprocessing Citra

Pada preprocessing citra, data yang digunakan berupa citra x-ray yang

diambil dari (Jaeger et al., 2014} (Candemir et al., 2014). Data ini terdiri dari 326

data paru-paru normal dan 336 data tuberkulosis dengan total data sebanyak 662.

Masing-masing data tersebut mengandung piksel yang berukuran 3000 x 3000.

Sampel data yang digunakan dapat dilihat pada Gambar {.T|dan[#.2]
Gambar 4.1 Kelas Normal (a) Sampel 1 (b) Sampel 2 (c) Sampel 3

‘]’?2

.

Gambar 4.2 Kelas Tuberkulosis (a) Sampel 1 (b) Sampel 2 (¢) Sampel 3

Setiap data pada penelitian ini mengandung matriks piksel dengan range 0
55

digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id
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sampai 255. Nilai tersebut merepresentasikan nilai warna yang ada dalam citra.

Adapun matriks piksel pada sampel 1 data citra normal dan TB sebagai berikut:

196
196
195
Citra Normal =
255

255

255

30
30
27
Citra TB =
17

18

0

207
206

206

255
255

255

30
30

28

17
18

0

216
214

210

255
255

255

30
28

27

17
18

0

217
219

220

255
255

255

27 0
26 0

23 0

217
217

222

255
255

255

20 20 21

20 22 20

0 0

0

216
217

218

255

255

255

= 3000x3000

= 3000x3000

Data yang telah terkumpul, kemudian akan diproses menggunakan Extreme

Learning Machine berdasarkan kelasnya yakni kelas normal dan kelas TB.

Langkah-langkah dalam preprocessing citra ini adalah sebagai berikut:

1. Grayscaling

Grayscaling ditujukan untuk mengubah citra RGB menjadi citra grayscale.

Pada penelitian ini, terdapat beberapa citra x-ray yang memiliki format

RGB. Oleh karena itu, beberapa citra yang berformat RGB perlu dikonversi

ke bentuk citra grayscale agar dapat lanjut ke proses berikutnya. Contoh

citra yang dikonversi memiliki komponen nilai piksel yang mengandung
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warna merah (R), hijau (G), dan biru (B) dapat ditunjukkan pada Gambar

A3

45 a1 49 4%

a4 a8 51

40 | 4 44 1]

5

44 Stk S0

44

42 45 44

2|8 2|

40

41

Red (R)

Green (G)

Blue (B)

Gambar 4.3 Nilai komponen R, G, dan B pada Citra x-ray TB !

i

Komponen R,G, dan B selanjutnya dikonversi ke bentuk citra grayscale

menggunakan Persamaan [2.2] dengan perhitungan sebagai berikut:

Gray(1,1) =0,2990 x 45 + 0,5870 x 45 + 0,1140 x 45 =44

Gray(1,2) =0,2990 x 41 +0,5870 x 41 + 0,1140 x 41 =41

Gray(1,3) =0,2990 x 49 + 0,5870 x 49 + 0,1140 x 49 =50

Gray(1,4) =0,2990 x 48 + 0,5870 x 48 + 0,1140 x 48 =48

Gray(3000,2997) = 0,2990 x 1 +0,5870 x 1 +0,1140 x 1 =1

Gray(3000,2998) = 0,2990 x 1 +0,5870 x 14+0,1140 x 1 =1
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Gray(3000,2999) = 0,2990 x 0 + 0,5870 x 0+ 0,1140 x 0=0

Gray(3000,3000) = 0,2990 x 1 +0,5870 x 14+0,1140 x 1 =1

Setelah semua perhitungan dilakukan, maka didapatkan matriks grayscale

sebagai berikut:

[ 44 41 50 ... 4 0 0 ]
40 44 44 ... 4 0 0
44 47 43 ... 4 0 0
Grayso00x3000 =
20 19 18 ... 24 0 O
23 19 18 ... 24 2 0
10 0 ... 1 01

- = 3000x3000

2. Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE)
Lemahnya kualitas pencahayaan citra dapat diatasi menggunakan Contrast
Limited Adaptive Histogram Equalization (CLAHE). Metode ini bertujuan
untuk melakukan peningkatan kontras secara selektif pada ‘citra x-ray.
CLAHE bekerja dengan mempertajam intensitas warna pada citra
berdasarkan clip limit dan ukuran area blok. Cara kerja CLAHE dilakukan
dengan membagi citra ke dalam beberapa area blok lalu menerapkan HE di

masing-masing area tersebut.

Pada penelitian ini, terdapat beberapa elemen yang digunakan dalam
melakukan proses CLAHE yakni clip limit, ukuran area blok, dan bentuk
histogram. Nilai clip limit yang digunakan adalah sebesar 0,1 karena nilai
tersebut merupakan nilai clip limit yang optimal Singh et al| (2020).
Selanjutnya, histogram yang dipilih adalah histogram berdistribusi rayleigh

untuk menghasilkan histogram berbentuk lonceng. Adapun ukuran area blok
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yang digunakan sebesar 8 x 8 atau 64 satuan piksel. Pembagian blok pada

sampel data citra Normal 1 dan TB 1 tersebut dapat dilihat pada Gambar §.4]
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74| 26| 25| 25| 22| 25| 23| o4 | 24| 2¢| 26| 28| 28| 26| ev| e6| | ez | o1 | 2 | e | 5| o4 | 5| 22 | s | 26| 24| @] 22| 24| 0 [ O
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Gambar 4.4 Pembagian Blok pada Citra TB

Piksel 3000 x 3000 yang telah dibagi dengan banyak area blok akan
menghasilkan 375 blok. ' Selanjutnya dilakukan perhitungan CLAHE pada
masing-masing blok berdasarkan Persamaan 2.3 Pada penelitian ini,
didapatkan nilai ukuran area blok (M) adalah 64, nilai grayscale sebesar
256, clip limit sebesar 0,1, dan kemiringan sebesar 100. Perhitungan ini
dapat dilihat sebagai berikut:

CLAHFE = %(1 + 155 (Smaz — 1))

CLAHE = B4 (14 (0 — 1))

CLAHE =0,24

Hasil CLAHE yang didapat yakni sebesar 0,24 adalah nilai batas pada

histogram citra. Sehingga, nilai dalam suatu blok yang melebihi nilai

CLAHE akan didistribusikan ke blok tetangganya. Perhitungan yang
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diimplementasikan pada data sampel citra normal dan tb 1 ini menghasilkan

matriks dan Gambar - Gambar

66 69 72 ... 122 122 122
66 68 71 ... 122 122 122
66 68 70 ... 122 123 122
CLAHENorma =
255 255 255 ... 235 255 235
255 255 255 ... 235 255 235
| 205 255 255 ... 250 255 255

— 30003000

196 207 216 213 214 139 147 154 152 152

196 206 24 218 28 39 146 52 56 156

195 206 210 215 78 1 o T 1o be
139 150 151 ==l 150

= m 212 Z10 m

195 204 25 218 214 s il g 158 152

(a) (b)
Gambar 4.5 (a) Sampel Citra Normal sebelum CLAHE (b) Hasil CLAHE pada Sampel Citra
Normal

digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id
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(a) (b)

Gambar 4.6 (a) Histogram Sampel Citra Normal sebelum CLAHE (b) Histogram CLAHE
pada Sampel Citra Normal

Berdasarkan Gambar [4.6] (a), citra awal sebelum dilakukan CLAHE
memiliki piksel dengan nilai kurang dari 50 yang dominan dibandingkan
piksel yang bernilai lebih dari 150. Hal ini mengakibatkan lemahnya kontras
dikarenakan piksel yang cenderung berwarna abu kehitaman lebih banyak
dibandingkan warna abu keputihan.  Setelah dilakukan CLAHE pada
Gambar [.6) (b) menunjukkan citra memiliki distribusi pada ]}iksel 0-255

yang lebih merata sehingga intensitas wamma dapat terlihat lebih tajam.

i 161 161 161 ... 134 16 16 ]
161 161 159 ... 132 16 16
158 159 158 ... 127 16 16
CLAHEp =
124 124 124 ... 116 116 131
129 129 129 ... 142 139 131
m o1 1 ... 20 20 20 |

- 3000x 3000
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30 30 0 34 32 B& =153 a6 BE BY

30 30 i) 2 28 86 as a4 as a4

27 B ) 2% 26 83 84 83 a 81

2B 2B 26 2% 23 84 a4 a1 a B4

25 6 24 23 27 ] a 7 75 83
(a) (b)

Gambar 4.7 (a) Sampel Citra TB sebelum CLAHE (b) Hasil CLAHE pada Sampel Citra TB

w

]

o I ‘

L]

(a) (b)

Gambar 4.8 (a) Histogram Sampel Citra TB sebelum CLAHE (b) Histogram CLAHE pada
Sampel Citra TB

Berdasarkan Gambar [.8] (a), citra awal sebelum dilakukan CLAHE
memiliki piksel dengan lebih dari dari 150 yang dominan dibandingkan
piksel yang bernilai lebih dari 50. Hal ini mengakibatkan lemahnya kontras

dikarenakan piksel yang cenderung berwarna abu keputihan lebih banyak

digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id
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dibandingkan warna abu kehitaman. Setelah dilakukan CLAHE pada
Gambar [.8] (b) menunjukkan citra memiliki distribusi pada piksel 0-255

yang lebih merata sehingga intensitas warna dapat terlihat lebih tajam.

. Median Filter

Proses median filter ditujukan untuk menghilangkan noise seperti bintik
hitam atau putih yang muncul pada citra. Teknik ini bekerja dengan
mengurutkan nilai piksel pada citra dan mencari nilai median untuk
memperhalus citra. Perhitungan median filter pada matriks CLAHE yang

telah didapat menggunakan Persamaan [2.4] menghasilkan matriks I sebagai

berikut:
L 196 207 216 ... 217 217 216 ]
196 206 214 ... 219 217 217
195 206 210 ... 220 222 218
INormat =
265 255 255 ... 255 255 255
255 255 255 ... 255 255 255
255 235 255 ... | 255 255 255
- - 3000x3000
[ 0 139 147 ... 146 146 0 ]
139 146 152 ... 147 146 146
139 146 150 ... 147 147 147
Irp =
255 255 255 ... 255 255 255
255 255 255 ... 255 255 255
255 255 255 ... 255 255 O
- - 3000x3000

Adapun hasil dari median filter dapat dilihat pada Gambar [4.9]
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{a) (b}

Gambar 4.9 (a) Hasil Median Filter pada Sampel Citra Normal (b) Hasil Median Filter pada
Sampel Citra TB

4.2. Ekstraksi Fitur

Ekstraksi Fitur adalah proses pengambilan informasi penting dari suatu
citra. Tujuan dari ekstraksi fitur adalah untuk mendapatkan informasi berupa ciri
citra yang dijadikan karakteristik input pada proses klasifikasi. Tahapan dalam
pengambilan nilai ciri dari GLCM dilakukan menggunakan Persamaan [2.5] sampai

Persamaan [2.12] sebagai berikut.
| i

1. Menentukan orientasi sudut dan jarak ketetanggaan untuk pembentukan
matriks GLCM.
Tahapan awal dalam pembentukan matriks GLCM dilakukan dengan
menentukan orientasi sudut (f), dimana pada penelitian ini sudut yang
digunakan sebesar 0°, 45°, 90°, dan 135°. Selanjutnya, nilai jarak yang
digunakan adalah 1 pada setiap sudutnya. Pemilihan nilai ini didasarkan
karena semakin dekat jarak maka semakin baik hubungan korelasi

ketetanggannya.

2. Membuat matriks framework dan matriks co-occurrence

digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id
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Pembuatan matriks ini didasarkan pada Persamaan [2.3] yang berupa matriks
framework dengan kuantisasi ke 8 grayscale yang berukuran 8 x 8. Sehingga
nilai grayscale pada I,,,;mq dan I7p akan dikonversi ke dalam N-1. Nilai

grayscale yang dikuantiasi dapat dilihat pada Tabel 4.1|Rasak et al|(2019).

Tabel 4.1 Konversi Tingkat Keabuan

Nilai Grayscale | Hasil Konversi Grayscale
0-31 0
32-63 1
64 - 95 2
96 - 127 3
128 - 159 4
160 -191 5
192 - 223 6
224 - 255 7

Hasil dari konversi pada data [, dan [rp akan menghasilkan tingkat
keabuan baru yang akan digunakan sebagai perhitungan matriks

co-occurence.

(666 ...666

6 66 ... 66 6

6 66 ...66 6
GLCMNormar =

TT7T .71 T

77T T T

77T ... T T

- = 30003000
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0 4 4 4 40
4 4 4 ... 4 4 4
4 4 4 ... 4 4 4

GLCMypp =

- o - 3000%3000

Selanjutnya dilakukan pembuatan matriks framework berukuran 8 X 8.
Matriks ini dapat dilihat pada Tabel 4.2] Matriks framework kemudian diisi
dengan perhitungan matriks co-occurence pada sudut 0° dan jarak 1 yang

dapat dilihat sebagai berikut:

Tabel 4.2 Matriks framework 8 x 8

ij 0 1 2 3 4 5 6 7

0 | 9(0,0) | 9(0.1) | 9(0,2) | g(0,3) | g(0.4) | 9(0.5) | 9(0,6) | g(0,7)

1| g(1,0) | g(1.1) | g(1.2) | 9(1.3) | g(1.4) | g(1.5) |"9(1.,6) "‘9(1,7)

21920 | 92.1) | 92.2) | 92.3) | 9(24) | 9(2,5) | 9(2,6) | 9(2,7)

3 19G3.0) | 9B.1) | 93.2) | 93.3) | 934 | 9(3.5) | 9(3.6) | 9(3.7)

4 1 9(4.0) | g4.1) | g(4.2) | g(4.3) | g(44) | g(4.5) | g(4,6) | g(4.7)

51 95,0) | g(5.1) | 9(5.2) | 9(5.3) | 9(5:4) | 9(5,5) | 9(5,6) | g(5.7)

6 | 9(6,0) | g(6,1) | 9(6,2) | g(6,3) | g(6,4) | 9(6,5) | 9(6,6) | g(6,7)

71 9(1,0) | g(1.1) | 9(7.2) | 9(7.3) | g(7.4) | 9(7.5) | 9(7.6) | g(7.7)




67

G =
[ 62855 9016 0 0 1 0 0 199 -
8969 1347900 81639 0 0 0 0 3
0 81465 2807597 60630 0 0 0 42
0 0 59993 1745841 38904 1 0 62
1 0 0 38667 1069455 24455 16 o7
0 0 0 0 25130 515036 12210 541
0 0 0 0 0 13628 303379 8213
217 8 49 52 63 24 9033 428730

3. Pembentukan matriks simetris
Pembuatan matriks simetris pada GLCM dilakukan dengan melakukan
penjumlahan matriks co-occurrence dengan transpose matriks. Oleh karena

itu, ditentukan nilai matriks transpose dari matriks G yang telah didapatkan



sebelumnya.

G =

62855

0
0
1
0
0

199

8969

9016 1347900

81639

0

0

81465

2807597

60630
0
0
0

42

0
0
99993
1745841
38904
1
0

62

1

0

0

38667

0

0

1069455 25130

24455
16

57

515036

12210 303379

041

0

13628

8213

Selanjutnya, dilanjutkan pembuatan matriks simetris sebagai berikut:

P_)sim:
62855

0

0

217

9016
8969 1347900

81465

0

0

81639

2807597

59993
0
0
0

49

0
0

1

1069455 24455

Py = G+ G
0 1
0 0
60630 0
1745841 38904
38667
0 25130
0 0
52 63

215036

13628 303379

24

0
16

12210

9033

68

217
8
49
52
63
24

9033

428730

199
3
42
62
57
041

8213

428730
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- 62855 8969 0 0 1 0 0 217 -
9016 1347900 81465 0 0 0 0 8
0 81639 2807597 59993 0 0 0 49
0 0 60630 1745841 38667 0 0 52
1 0 0 38904 1069455 25130 0 63
0 0 0 1 24455 515036 13628 24
0 0 0 0 16 12210 303379 9033
199 3 42 62 57 541 8213 428730
- 125710 17985 0 0 2 0 0 416 -
17985 2695800 163104 0 0 0 0 11
0 163104 5615194 120623 0 0 0 91
0 0 120623 3491682 77571 1 0 114
2 0 0 77571 2138910 49585 16 120
0 0 0 1 49585 1030072 25838 265
0 0 0 0 16 25838 606758 17246
416 11 91 114 120 565 172467 857460

4. Normalisasi matriks
Selanjutnya, dilakukan normalisasi matriks pada matrik simetris.
Pembentukan matriks ini dihitung berdasarkan pembagian nilai piksel
dengan jumlah seluruh nilai piksel. Hasil dari perhitungan ini adalah sebagai

berikut:

Pnorm =
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125710 17985 0 0 2 0 0 416
17508162 17508162 17508162 17508162
17985 2695800 163104 0 0 0 0 11
17508162 17508162 17508162 17508162
0 163104 5615194 120623 0 0 0 91
17508162 17508162 17508162 17508162
0 0 120623 3491682 77571 1 0 114
17508162 17508162 17508162 17508162 17508162
2 0 0 77571 2138910 49585 16 120
17508162 17508162 17508162 17508162 17508162 17508162
0 0 0 0 49585 1030072 25838 565
17508162 17508162 17508162 17508162
16 606758 17246
0 0 0 0 0 17508162 17508162 17508162
416 11 91 114 120 565 172467 857460
| 17508162 17508162 17508162 17508162 17508162 17508162 17508162 17508162

Hasil dari normalisasi GLCM kemudian digunakan untuk mencari empat fitur

tekstur yaitu kontras, energi, korelasi, dan entropi. Perhitungan fitur ini dilakukan

menggunakan Persamaan sampai Persamaan 2.12] Sehingga diperoleh nilai

ekstraksi fitur dengan sudut 0° dan jarak 1 adalah sebagai berikut:

1. Kontras

Kon

Yo> i=i)pi

i g

-

= 10,1048

125710
1)2 3 22 1 2)
) X 17508162) +’(( )
857460
. 2
+’((8 8) 17508162)

\ 17985
17508162 '

Nilai kontras yang dihasilkan adalah sebesar 0,1048 yang menjauhi kontras

maksimum yakni 1. Hal tersebut menunjukkan sebaran nilai tingkat keabuan

pasangan piksel pada citra memiliki keberagaman intensitas keabuan yang

rendah.
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2. Energi

Ene = Z pr,j
j

[ 125710 2_+ 17985 2%_ L (857460 ?
-~ \ 17508162 17508162 17508162
=0,1530

Nilai energi yang dihasilkan adalah sebesar 0,1530. Hal tersebut

menunjukkan pasangan piksel ini tidak seragam dikarenakan menjauhi 1.

3. Korelasi
Sebelum menghitung korelasi, dilakukan pencarian rata-rata nilai baris 1 (),
kolom j (y4;), dan variansi matriks i (o;) serta variansi matriks j (o;) sebagai

berikut:

pi=>_ Y ipi
v

(o 2sTIO N B e |
= 17508162 ) 17508162
— 0,0082 '

Ly 1T N, (1
fe = 17508162 ) 17508162

=0,3286

gy M6 Y, (g, 857460
e = 17508162) 17508162

=0, 4002



i = 0,0082 + 0, 3286 + .

= 3,8770

Hj = Z iji,j
J

i

(), T0 Y |
= 17508162 )

— 0,0082

(g, 11985
H2 = 17508162 )

— 0,3286

(5,46 N
Hs = 17508162 )

= 0,4002

.. +0,4002

+ (1
+(2

& 416
17508162

» 11
17508162

857460 )

X —
( 17508162
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11; = 0,0082 + 0,3286 + . .. + 0, 4002
= 3,8770
oy = \/Z > (i — ma)°pi |
T g
125710 \ | 416
=/((= o N R (1 25 L2
o1 V/(( 3,8770)2 x 17508162) £+ (( 3,8770)2 x 17508162)
=0,2610
17985 11
= 2 — 2K . 2 — 2 —
o2 V/(( 3,8770)2 x 17508162) +.. (( 3,8770)2 x 17508162)
=0, 7608
416 857460
= 8 — L » - 2 5 0T
o V/<< 3,8770)2 x 17508162) +...+ ((8 3,8770)% x 17508162)

=0,9222



o; = 0,2610 + 0,7608 -+ . .. + 0, 9222

=4,0489

0j = \/Z Z(J — 15)*Pij
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125710
- 1— 2 2200
o \/(( 3,8770)* 17508162) i

=0,2610

416
(38702
* <( ,8TT0)? 17508162)

17985
= 9 _ 25 1Y
o \/(( 3,8770)2 x 17508162) +

=0,7608

11
Lt (@=3,8770)2 %
* << , 8770)7 17508162)

416
— (8 =3,87702 x —— ) ...
78 \/(( P 17508162) *

=0,9222
o; = 0,2610 40,7608 + . . . + 0, 9222

=4,0489

B (1 = 1) (J — 15)pi
Kor = Z Z P
i

(1 - 3,8770) x (1 — 3,8770) x

4
+ <(8 _ 3,8770) x 01400 )

17508162

- ( 4,0489 x 4, 0489

125710
17508162 ) + 4

<(8 — 3,8770) x (8 — 3,8770) X

4,0489 x 4,0489

=0,9784

857460
17508162 )

Nilai korelasi yang didapatkan adalah sebesar 0.9784. Hal ini berarti

pasangan piksel memiliki tingkat dependensi keabuan yang tinggi karena
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nilai mendekati 1. Atau dengan kata lain, satu piksel memiliki
ketergantungan terhadap piksel lain.
4. Entropi
Ent = — Z Zpi7jlogpi,j
g
125710[ 125710 . 17985 ; 17985 n
= — 0 0
17508162 917508162 17508162 7 17508162
857460 857460
0
17508162 Y 17508162

= 0,0001
Nilai entropi yang didapatkan adalah sebesar 0,0001. Hal ini berarti pasangan

piksel berdistribusi secara teratur karena nilai yang dihasilkan menjauhi 1.

Perhitungan fitur diatas dilakukan pada semua data citra berdasarkan orientasi sudut
(0) sebesar 0°, 45°, 90°, dan 135°. Selanjutnya, hasil dari perhitungan nilai fitur

masing-masing sudut dimuat pada Tabel 4.3|sampai dengan Tabel {.6] |

Tabel 4.3 Fitur GLCM pada Sudut 0°

Citra ke- | Kontras | Energi | Korelasi | Entropi | Kelas
1 0,1048 | 0,1530 | 0,9784 | 0,0001 | Normal
2 0,1023 | 0,1493 | 0,9508 | 0,0001 | Normal
3 0,1010 | 0,1509 | 0,9515 | 0,0001 | Normal
662 0,1188 | 0,1416 | 0,9432 | 0,0001 TB




Tabel 4.4 Fitur GLCM pada Sudut 45°

Citra ke- | Kontras | Energi | Korelasi | Entropi | Kelas
1 0,1537 | 0,1390 | 0,9508 | 0,0001 | Normal
2 0,1527 | 0,1408 | 0,9515 | 0,0001 | Normal
3 0,1551 | 0,1418 | 0,9551 | 0,0001 | Normal
662 0,1658 | 0,1311 | 0,9238 | 0,0001 TB
Tabel 4.5 Fitur GLCM pada Sudut 90°
Citra ke- | Kontras | Energi | Korelasi | Entropi | Kelas
1 0,1023 | 0,1493 | 0,9508 | 0,0001 | Normal
2 0,1010 | 0,1509 | 0,9515 | 0,0001 | Normal
3 0,1046 | 0,1512 | 0,9551 | 0,0001 | Normal
662 0,1188 | 0,1416 | 0,9432 | 0,0001 TB
Tabel 4.6 Fitur GLCM pada Sudut 135°
Citra ke- | Kontras | Energi | Korelasi | Entropi | Kelas
1 0,1023 | 0,1493 | 0,9508 | 0,0001 | Normal
2 0,1010 | 0,1509 | 0,9515 | 0,0001 | Normal
3 0,1046 | 0,1512 | 0,9551 | 0,0001 | Normal
662 0,1188 | 0,1416 | 0,9432 | 0,0001 TB

75
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Fitur yang dihasilkan oleh GLCM sudut 0°, 45°, 90°, dan 135° memiliki nilai
kontras, energi, dan entropi menjauhi 1. Adapun nilai korelasi memiliki nilai yang
tinggi mendekati 1. Hasil dari fitur ini dapat digunakan untuk melakukan analisis
tekstur masing-masing kelas.  Untuk mempermudah penganalisisan tekstur,

digunakan visualisasi perbandingan fitur masing-masing sudut yang disajikan pada

Gambar4.10

0 45 90 135

Gambar 4.10 Visualisasi Perbandingan Fitur GLCM berdasarkan Sudut

Berdasarkan Gambar [4.10] rata-rata fitur kontras pada semua sudut data
normal memiliki nilai yang lebih rendah dibandingkan kontras data TB. Sehingga,
tekstur dari data normal cenderung halus dan tekstur dari data TB cenderung kasar.
Nilai rata-rata energi dan rata-rata korelasi yang dihasilkan data normal cenderung
lebih tinggi dibandingkan data TB. Hal ini menunjukkan bahwa data normal

memiliki nilai piksel yang seragam dan berhubungan linear dengan piksel lain.
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Adapun entropi pada data normal cenderung lebih tinggi dibandingkan data TB

menunjukkan bahwa data normal lebih berdistribusi acak dibandingkan data TB.

Untuk melihat keterikatan antar fitur, dilakukan analisis korelasi
masing-masing fitur. Perhitungan korelasi ditujukan untuk melihat hubungan
antara dua fitur. Fitur dengan korelasi linier sebesar 1 menunjukkan hubungan fitur
memiliki keterikatan sempurna yang searah atau berkorelasi positif. Fitur dengan
korelasi sebesar 0 menunjukkan fitur tidak memiliki hubungan satu sama lain.
Adapun, fitur dengan korelasi linier sebesar -1 menunjukkan hubungan fitur
memiliki keterikatan sempurna yang berlawan arah atau berkorelasi negatif. Nilai

korelasi dari keterikatan antar fitur tiap sudut menghasilkan matriks korelasi yang

dapat dilihat pada Gambar [4.11]-

Correlation Matrix

.94 4,00 075
n o
[
5
=
5 0.
=
I
<05
0:73
n
o
L
§ o
= 0
E
E
i
<05
-1 0 1 L5 0 05 1 -1 0 1 495 0 056 1
Kontras Energi Korelasi Entropi

Gambar 4.11 Matriks Korelasi antar Fitur pada Sudut 0°

digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id
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Correlation Matrix Cormrelation Matrix
.00 -

) o 1 45 0 06 1 o 1" @45 0 D5 1
Kontras Energl Horedas| Entropl

(c)

; )
Gambar 4.12 Matriks Korelasi antar Fitur paLa Sudut (a) 45° (b) 90° (c) 135°

Berdasarkan Gambar {.T1] fitur kontras berkorelasi negatif dengan fitur
energi dan korelasi masing-masing sebesar —0.94 dan —1.00. Hal ini
menunjukkan semakin tinggi fitur kontras berarti semakin rendah nilai energi dan
korelasi, begitupun sebaliknya. Adapun fitur kontras berkorelasi positif dengan
fitur entropi sebesar 0.75. Hal ini menunjukkan semakin tinggi nilai kontras maka
semakin tinggi pula nilai energinya, begitupun sebaliknya. Hasil analisis korelasi
pada sudut 0° memiliki representasi analisis yang sama pada sudut 45°, 90°, dan

135° pada Gambar [4.12]

digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id
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Hasil dari fitur GLCM juga direpresentasikan dalam bentuk boxplot untuk
mempermudah penganalisisan. Penyajian berupa masing-masing sebaran fitur
berdasarkan kelas normal dan kelas TB. Tujuan visualisasi ini digunakan untuk
mengetahui penyebaran fitur di setiap kelas. Sebaran fitur tiap kelas akan
membantu dalam melakukan keputusan penggunaan metode klasifikasi.
Visualisasi boxplot berdasarkan fitur GLCM pada tiap sudut disajikan pada

Gambar [4.13| sampai dengan Gambar 4.16]

Perbandingan Kontras Normal dan TB Perbandingan Kontras Normal dan TB

[ e

s E 3 i
118 E 0
: E 0.15
0.1 l;'] 5 ; 1
Nm.mul I T‘B . Normal B
(a) (b)
Perbendingan bortras Nomial can T8 Perbandingan Kontras Normal dan TB

¥

018

‘-———| -+
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=

— e A

| = :
: i T
012 G -2
Q : £ =
01} 1 L oL ki
Nm-ln.‘al . T-H Normal TB
(c) (d)

Gambar 4.13 Visualisasi Fitur Kontras GLCM dengan sudut (a) 0°, (b) 45°, (¢) 90°, (d) 135°

Dari boxplot pada Gambar [4.13](a), fitur kontras pada kelas normal sudut 0°
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menunjukkan sebaran nilai minimum sebesar 0,0907, nilai tengah sebesar 0,1115,
dan nilai maks sebesar 0,4855. Adapun pada kelas TB, sebaran nilai minimum
sebesar 0,0924, nilai tengah sebesar 0,1339, dan nilai maks sebesar 0,5241. Dari
nilai tersebut dapat disimpulkan bahwa nilai fitur kontras pada kelas normal dan TB

saling beririsan. Hal tersebut juga berlaku pada fitur kontras pada sudut 45°, 90°,

135°
Perbandingan Energi Normal dan TB Perbandingan Energi Normal dan TB
0.18 : B
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Gambar 4.14 Visualisasi Fitur Energi GLCM dengan sudut (a) 0°, (b) 45°, (¢) 90°, (d) 135°

Dari boxplot pada Gambar (a), fitur energi pada kelas normal dengan

sudut 0° menunjukkan sebaran nilai minimum sebesar 0,1013, nilai tengah sebesar



81

0,1486, dan nilai maks sebesar 0,1489. Adapun pada kelas TB, sebaran nilai

minimum sebesar 0,0929, nilai tengah sebesar 0,1409, dan nilai maks sebesar

0,1596. Dari nilai tersebut dapat disimpulkan bahwa nilai fitur energi pada kelas

normal dan TB saling beririsan. Hal tersebut juga berlaku pada fitur kontras pada

sudut 45°, 90°, 135°.

Perbandingan Korelasi Normal dan TE

Perbandingan Korelasi Normal dan TB
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Gambar 4.15 Visualisasi Fitur Korelasi GLCM dengan sudut (a) 0°, (b) 45°, (c) 90°, (d) 135°

Dari boxplot pada Gambar [{.15] (a), fitur korelasi pada kelas normal

menunjukkan sebaran nilai minimum sebesar 0,9047, nilai tengah sebesar 0,9771,

dan nilai maks sebesar 0,9826. Adapun pada kelas TB, sebaran nilai minimum
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sebesar 0,841, nilai tengah sebesar 0,9376, dan nilai maks sebesar 0,9582. Dari

nilai tersebut dapat disimpulkan bahwa nilai fitur kolerasi pada kelas normal dan

TB saling beririsan. Hal tersebut juga berlaku pada fitur kontras pada sudut 45°,

90°, 135°.

10! Perbandingan Entropi Normal dan TB
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Gambar 4.16 Visualisasi Fitur Entropi GLCM dengan sudut (a) 0°, (b) 45°, (c) 90°, (d) 135°

Dari boxplot pada Gambar B.16] fitur entropi pada kelas normal

menunjukkan sebaran nilai minimum sebesar 0.00012, nilai tengah sebesar

0,00012, dan nilai maks sebesar 0,00013. Adapun pada kelas TB, sebaran nilai

minimum sebesar 0,00013, nilai tengah sebesar 0,00015, dan nilai maks sebesar
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0,00088. Dari nilai tersebut dapat disimpulkan bahwa nilai fitur energi pada kelas
normal dan TB saling beririsan. Hal tersebut juga berlaku pada fitur kontras pada

sudut 45°, 90°, 135°.

Berdasarkan boxplot .13] - 4.16] hasil setiap nilai fitur yang telah dihitung
menunjukkan bahwa seluruh fitur dari kelas normal beririsan dengan kelas TB.
Selain itu, nilai fitur rata-rata GLCM pada data normal dan data TB memiliki nilai
berdekatan. Sehingga data ini tidak dapat diklasifikasikan secara langsung karena
karakteristik data yang beririsan. Oleh karena itu, perlu adanya metode yang dapat
mempelajari karakteristik yang beririsan dari masing-masing kelas seperti neural

network.

4.3. Klasifikasi menggunakan Extreme Learning Machine (ELM)

Metode yang digunakan dalam klasifikasi ini adalah Extreme Learning
Machine (ELM). Metode ini memiliki kinerja komputasi yang relatif cepat dan
mampu memberikan generalisasi yang baik.  Untuk melakukan klasifikasi
menggunakan metode ini, Langkah-langkah proses training dan testing pada ELM

adalah sebagai berikut.

1. Proses pembagian data berdasarkan data training dan data testing.
Pada penelitian ini, data yang digunakan sebagai perhitungan manual didapat
dari fitur pada tabel[4.3] Jumlah data yang digunakan sebanyak 662 data. Data
tersebut dilakukan proses pembagian data ke data training dan data testing
menggunakan metode k-fold cross validation dengan partisi k yang digunakan
sebesar 5 dan 10. Hasil dari nilai k kemudian dibandingkan untuk dicari nilai

k yang paling optimal.

Proses perhitungan manual pada klasifikasi ini menggunakan fold dengan
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nilai k£ sebesar 10 dan fungsi aktivasi sigmoid. Penerapan metode ini
menghasilkan proses training dengan menggunakan data sebanyak 596 data
dan festing menggunakan 66 data. Hasil pemisahan data training dan data

testing dapat dilihat pada Tabel 4.7] dan Tabel 4.8]

Tabel 4.7 Sampel Data training

Data Kontras | Energi | Korelasi | Entropi | Kelas

Train 1 0,1048 | 0,1530 | 0,9784 | 0,0001 | Normal

Train2 | 0,1023 | 0,1545 | 0,9782 | 0,0001 | Normal

Train3 | 0,1049 | 0,1511 | 0,9785 | 0,0001 | Normal

Train 594 | 0,1472 | 0,1361 | 0,9714 | 0,0001 TB

Train 595 | 0,1195 | 0,1407 | 0,9767 | 0,0001 TB

Train 596 | 0,1208 | 0,1402 | 0,9761 | 0,0001 TB

Tabel 4.8 Sampel Data testing

Data Kontras | Energi | Korelasi | Entropi | Kelas

Train1 | 0,1144 | 0,1472 | 0,9763 | 0,0001 | Normal

Train2 | 0,0964 | 0,1531 | 0,9809 | 0,0001 | Normal

Train3 | 0,1042 | 0,1547 | 0,9778 | 0,0001 | Normal

Train 64 | 0,1268 | 0,1433 | 0,9686 | 0,0001 TB

Train 65 | 0,1074 | 0,9496 | 0,9765 | 0,0001 TB

Train 66 | 0,1624 | 0,1462 | 0,9637 | 0,0001 TB
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2. Proses training ELM.

(a)

(b)

Input data training

Jumlah data yang digunakan sebagai input training adalah 596 data.
Data tersebut dibentuk ke dalam matriks berukuran m x d, dimana m
merupakan jumlah data dan d merupakan jumlah fitur. Sehingga,

ukuran dari matriks ini sebesar 596 x 4 sebagai berikut:

0,1048 0,1530 0,9784 0,0001
0,1023 0,1545 0,9782 0,0001
0,1049 0,1511 0,9785 0,0001
Ttrainsogxs =
0,1472 0,1361 0,9714 0,0001
0,1195 0,1407 0,9767 0,0001

0,1208 0,1402 0,9761 0,0001

L 4 596 x4

Inisialisasi hidden node sebanyak n uji coba, matriks bobot dan bias
secara random.

Pada penelitian ini, beberapa uji coba terhadap hidden node. Nilai uji
coba hidden node yang digunakan adalah 5, 25, 50, 75, dan 100.
Selanjutnya, dilakukan pembuatan matriks bobot dan bias. Ukuran
matriks bobot adalah d jumlah fitur dikalikan dengan »n jumlah hidden
node. Adapun matriks bias berukuran 1 x ukuran uji coba hidden node.
Isi dari matriks bobot dan bias bernilai random dengan rentang -1

hingga 1. Perhitungan matriks bobot (W) dan bias dengan jumlah
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hidden node sebanyak 100 adalah sebagai berikut:

0,2116 0, 8987 0,7454 ... —0,8639
—0,2448 0,6995 —0,2498 ... —0,6927
Wixi00 = 4 x 100
0,4428 0,5512 0,5968 ... —0,4079
—0,3677 —0,4010 0,6336 ... —0,6625

bixioo = | 0,7352 0,8797 0,8514 ... 0,9354

1x100

(c) Hitung nilai matriks keluaran hidden layer (H)
Nilai matriks keluaran hidden layer (H) menggunakan fungsi aktivasi
sigmoid. Perhitungan ini dilakukan menggunakan Persamaan [2.28]
H = sig(Tmqwin, + by)
Hyy = sig(@1.41w1 1.4 + by)

= sz‘gK(o, 1048 x 0,2116) + (1,530 x —0, 2448) + (0, 9784

x 0, 4428) + (0,0001 x —0,3677)) +0, 7352}

= sig(1,1531)

= Tfe-L1531

=0,7601
H = sig(tmawan + bn)
Hy 1 = sig(x1.40W21.4 + 1)
= sig [((O, 1023 x 0,2116) + (1,545 x —0,2448) 4 (0,9782
x0,4428) + (0,0001 x —0, 3677)) + 0, 8797}

= sig(1,6202)

— 14e—1,6202

=0,8348
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Perhitungan ini dilakukan hingga data ke 596. Sehingga, langkah ini

menghasilkan matriks H yang berukuran 596 x 100. Hasil matriks ini

dapat dilihat sebagai berikut:

0, 7601
0, 7599
0, 7602
H596>< 100 —
0, 6938

0,6925

0, 6925

0,8348
0, 8346

0, 8347

0, 7801
0, 7766

0, 7767

0,8139
0,8135

0, 8140

0,8911
0, 8895

0, 8895

0, 5841
0, 5844

0, 7647

0, 4244
0,4284

0,4283

596100

(d) Menghitung bobot 8 menggunakan Moore-Penrose generalized inverse

Langkah selanjutnya adalah mencari nilai bobot 5. Perhitungan ini

mengimplementasikan  Moore-Penrose

generalized

inverse pada

Persamaan [2.3042.31] Hasil dari nilai ini dijadikan acuan untuk proses

testing

ﬁlOOXl :HTY

=((H"H)'H") Y
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[ 0,1406  —0,1888 —0,0973 0,1072 | ]
—0,0747 —0,9100 —0,4154 —0,1798

—0,1073 —0,3758 —0,0053 —0,3226

0,0149 —0,3177 0,0183 0,0874

0,3584 —0,8292 —0,3181 0,3385

0,0174  0,1204  0,0020 0,0766
- < 100x596 - 5961
[ o574, 5719 |

1830, 8655

= | 5666,4189
—1143, 6039

- - 100x1

3. Proses testing ELM.

(a) Input data testing
Data festing yang digunakan adalah 66 data. Sehingga, matriks input

data testing yang dihasilkan sebesar 66 x 4. Data tersebut adalah sebagai



berikut:

0,1144
0, 0964
0,1042
rtestgexs =
0,1268
0,1074

0, 1624

0, 1472
0,1531

0, 1547

0,1433
0, 9496

0, 1462

0,9763
0, 9809

0,9778

0, 9686
0,9765

0,9637

0,0001
0,0001

0,0001

0,0001
0,0001

0,0001

89

- 66x4

(b) Menghitung nilai matriks keluaran pada hidden layer (H) dari input

data testing

Perhitungan matriks H didapatkan dari data festing yang telah

diinputkan dengan bobot dan bias yang telah diinisialisasi di proses

training. Perhitungan ini menggunakan Persamaan [2.2§] - 2.29] sama

seperti proses training sebelumnya. Hasil matriks keluaran pada hidden

layer dari testing data adalah sebagai berikut:

H66>< 100 —

0,8509 0,8500
0,8307 0,8325

0,5887 0,5858

0,6553 0,6565
0,6377 0,6394

0,7647 0,7644

0, 8504
0,8315

0, 5873

0, 6565
0,6391

0, 7650

0, 7240
0, 8646

0,4726

0,5736
0, 7722

0, 6425

=~ 66x100
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(c) Hitung keluaran pada output layer menggunakan Persamaan [2.32]

Y =HpS
| 0,8509 0,8500 0,8504 ... 0,7240 ]
0,8307 0,8325 0,8315 ... 0,8646 | —2574,5719
0,5887 0,5858 0,5873 ... 0,4726 1830, 8655
= : : : : X 5666, 4189
0,6553 0,6565 0,6565 ... 0,5736
0,6377 0,6394 0,6391 ... 0,7722 | —1143,6039
0,7647 0,7644 0,7650 ... 0,6425
. < 66x100
- ) _
0
=10
1

5 - 66x1

Nilai Y yang telah didapatkan dari proses testing merupakan model

klasifikasi yang telah terbentuk.

4.4. Evaluasi menggunakan Confusion Matrix

Hasil testing berupa model klasifikasi yang telah didapatkan, selanjutnya
dilakukan evaluasi. Evaluasi ini bertujuan untuk mengetahui ketepatan
pengklasifikasian TB berdasarkan metode ELM. Salah satu teknik yang
dapat digunakan adalah confusion matrix. Confusion matrix terdiri dari
empat karakteristik yakni nilai True Positive (TP), True Negative (TN), False

Positive (FP), dan False Negative (FN).

100x1
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Berdasarkan perhitungan penelitian ini, evaluasi confusion matrix dilakukan
menggunakan k-fold sebesar 10 dan node hidden sebesar 100. Hasil tersebut

disajikan pada Gambar [d.17]

True Class

Predicted Class

Gambar 4.17 Evaluasi Confusion Matrix

Berdasarkan Gambar [4.17] TP yang dihasilkan bernilai 34,"TNlbernilai 32,
FP bernilai 0, dan FN bernilai 0. Atau deingan kata lain, data pada kelas TB
yang diklasifikasikan benar sebagai TB sebanyak 34 data. Data pada kelas
normal yang terklasifikasi benar sebagai normal sebanyak 32 data. Kedua

kelas disimpulkan telah terklasifikasi dengan benar tanpa ada kesalahan.

Selanjutnya, nilai tersebut digunakan untuk mengetahui tingkat akurasi,

sensitivitas, dan spesifisitas. Perhitungan ini menggunakan Persamaan [2.33]

digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id digilib.uinsa.ac.id
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[2.34] dan[2.35]dengan rincian berikut:

TP+ TN
Ak 1 = 1
urasi TP+TN—{—FP+FNX 00%

34 + 32

— x 100%
0-+0+34+32 ¢

= 100%

TP
Sensitivit = —— x 100
ensitivitas TP—i—FNX %

34
_ 100
3340 100%

= 100%

TN
Spesifisitas = —— x 1
pesifisitas TNLFP * 00%

39
| 10
3350 ~ 100%

= 100%

Adapun hasil akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas dari uji coba hidden node
sebesar 5, 25, 50, 75, dan 100 dengan orientasi sudut (¢) 0°, 45°, 90°, dan

135° adalah sebagai berikut:

(a) Hasil Klasifikasi TB menggunakan GLCM Sudut 0°
Hasil uji coba klasifikasi TB menggunakan uji coba sudut 0° pada Tabel
Bal



Tabel 4.9 Hasil Klasifikasi TB menggunakan GLCM 0°
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Sudut GLCM | k-fold | node hidden | Akurasi | Sensitivitas | Spesifisitas | Waktu (s)
5 100 100 100 1,89
25 100 100 100 1,83
5 50 100 100 100 1,86
75 100 100 100 1,79
100 100 100 100 1,74
’ 5 100 100 100 1,74
25 100 100 100 1,70
10 50 100 100 100 1,64
75 100 100 100 1,65
100 100 100 100 1,66
Rata-rata 100 100 100 1,75

Uji coba menggunakan sudut GLCM sebesar 0° memilik.i hasil yang
sama pada semua k-fold dan node hidden. Hasil percobaan yang
didapatkan adalah akurasi mencapai 100%, sensitivitas mencapai
100%, dan spesitivitas mencapai 100%. Model terbaik dihasilkan oleh
uji coba dengan k-fold 10 dan node hidden 50 dengan waktu komputasi
terpendek yakni 1,64 detik. Hal ini menunjukkan bahwa sistem mampu
mengklasifikasikan TB dengan sangat baik. Sistem dapat
mengidentifikasikan pasien normal yang terklasifikasi normal maupun

pasien terindikasi TB secara tepat.

(b) Hasil Klasifikasi TB menggunakan GLCM Sudut 45°
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Hasil uji coba klasifikasi TB menggunakan uji coba sudut 45° pada

Tabel 4.5.

Tabel 4.10 Hasil Klasifikasi TB menggunakan GLCM 45°

Sudut GLCM | k-fold | node hidden | Akurasi | Sensitivitas | Spesifisitas | Waktu (s)
5 78 86 70 1,71
25 79 90 73 1,85
5 50 78,78 86,79 73,42 2,37
75 77,86 85,19 72,73 1,87
100 76,33 83,33 71,43 1,67
® 5 83.33 89.66 78.38 1,74
25 83.33 92.86 78.95 1,70
10 50 83.33 89.66 77.78 1,64
75 81.81 86.67 77.78 1,65
100 83.07 89.66 71.78 1,66
Rata-rata 80,64 87,98 75,19 1,90

Uji coba menggunakan sudut GLCM sebesar 45° memiliki hasil
akurasi rata-rata sebesar 80,64, sensitivitas 87,98, dan spesitivitas
75,19 dan waktu komputasi rata-rata yakni 1,90 detik. Hasil percobaan
terbaik yang didapatkan adalah model uji coba dengan k-fold 10 dan
sensitivitas

node hidden 25 dengan akurasi mencapai 83,33%,

mencapai 92,86%, dan spesitivitas mencapai 78,95%. Untuk
mendapatkan model tersebut, waktu yang diperlukan adalah 1,74 detik.

Hal ini menunjukkan bahwa sistem mampu mengklasifikasikan TB
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dengan cepat. Sistem memiliki sensitivitas yang sangat baik sehingga
dapat mengklasifikasikan pasien yang terdeteksi TB secara dini.
Namun, sistem ini kurang bisa mengenali pasien yang terindikasi
normal, sehingga terdapat kemungkinan salah deteksi pada pasien

normal.

(c) Hasil Klasifikasi TB menggunakan GLCM Sudut 90°
Hasil uji coba klasifikasi TB menggunakan uji coba sudut 90° pada

Tabel berikut.

Tabel 4.11 Hasil Klasifikasi TB menggunakan GLCM 90°

Sudut GLCM | k-fold | node hidden | Akurasi | Sensitivitas | Spesifisitas | Waktu (s)
5 81,06 89,13 73,13 1,77
s 79,54 92,3 67,16 1,60
90 5 50 79,38 89,23 69,69 1,92
75 78,12 88,7 68,18 1,81
100 77,09 86,15 68,18 1,85
5 81,81 87,5 76,47 1,74
25 81,81 87,5 76,47 1,74
90 10 50 80,03 84,37 76,47 1,97
75 80,30 84,37 76,47 1,91
100 81,81 87,5 76,47 1,81
Rata-rata 80,12 87,68 72,87 1,81

Uji coba menggunakan sudut GLCM sebesar 90° memiliki hasil

akurasi rata-rata sebesar 80.12, sensitivitas 87,68, dan spesitivitas




(d)
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72,87 dan waktu komputasi rata-rata yakni 1,81 detik. Hasil percobaan
terbaik didapatkan oleh model uji coba dengan k-fold 10 dan node
hidden 25 dengan akurasi sebesar 81,81%, sensitivitas 87,5%, dan
spesitivitas mencapai 76,47%. Untuk mendapatkan model tersebut,
waktu yang diperlukan adalah 1,74 detik. Hal ini menunjukkan bahwa
sistem mampu mengklasifikasikan TB dengan cepat. Sistem memiliki
sensitivitas yang sangat baik sehingga dapat mengklasifikasikan pasien
yang terdeteksi TB secara dini. Namun, sistem ini kurang bisa
mengenali pasien yang terindikasi normal, sehingga terdapat

kemungkinan salah deteksi pada pasien normal.

Hasil Klasifikasi TB menggunakan GLCM Sudut 135°
Hasil uji coba klasifikasi TB menggunakan uji coba sudut 135° pada

Tabel berikut.



Tabel 4.12 Hasil Klasifikasi TB menggunakan GLCM 135°
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Sudut GLCM | k-fold | node hidden | Akurasi | Sensitivitas | Spesifisitas | Waktu (s)
5 75,75 83,07 68,65 1,81
25 79,54 92,3 67,16 1,84
5 50 78,46 88,88 68,65 1,6
75 77,86 87,50 68,65 1,52
100 75,78 85,24 67,16 1,52
135
5 83,33 90,62 76,47 1,73
25 84,48 93,75 76,47 1,95
10 50 83,07 90,32 76,47 1,97
75 83,07 90,32 76,47 1,82
100 83,07 90,32 76,47 1,85
Rata-rata 72,69 89,23 72,26 1,78

Uji coba menggunakan sudut GLCM sebesar 135° me‘miliki hasil
akurasi rata-rata sebesar 72,69, sensitivitas 89,23, dan spesitivitas
72,26 dan waktu komputasi rata-rata yakni 1,78 detik. Hasil percobaan
terbaik didapatkan oleh model uji coba dengan k-fold 10 dan node
hidden 25 dengan akurasi sebesar 81,81%, sensitivitas 87,5%, dan
spesitivitas mencapai 76,47%. Untuk mendapatkan model tersebut,
waktu yang diperlukan adalah 1,74 detik. Hal ini menunjukkan bahwa
sistem mampu mengklasifikasikan TB dengan cepat. Sistem memiliki
sensitivitas yang sangat baik sehingga dapat mengklasifikasikan pasien

yang terdeteksi TB secara dini. Namun, sistem ini kurang bisa
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mengenali pasien yang terindikasi normal, sehingga terdapat

kemungkinan salah deteksi pada pasien normal.

Berdasarkan Tabel 4.5 - 4.8, hasil rata-rata evaluasi model disajikan pada
Gambar [4.18] Model rata-rata dengan uji coba orientasi sudut (¢) sebesar 0°,
k-fold dengan k 5 dan 10 mampu menghasilkan model terbaik dengan nilai
akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas yang sama yakni 100%. Adapun, kinerja
komputasi tercepat dari model ini dihasilkan oleh orientasi sudut (6) 0°, 10-
fold, dan node hidden bernilai 50 dengan waktu komputasi yang sangat cepat

yakni 1,64 detik.

Perbandingan Hasil Rata-rata GLCM

100

90

80

70T

60

50

Nilai

40 r

301

201

or

] 45 a0 135
Sudut

Gambar 4.18 Perbandingan Hasil berdasarkan Sudut GLCM

Hasil evaluasi ini menunjukkan bahwa ELM sebagai metode klasifikasi
penelitian ini mampu memberikan generalisasi hasil yang sangat baik dan
waktu komputasi yang cepat. Sehingga dapat disimpulkan bahwa metode

ELM dapat digunakan sebagai metode pengklasifikasian citra x-ray TB.
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4. Aplikasi Hasil Klasifikasi
Untuk mempermudah penggunaan klasifikasi TB menggunakan GLCM dan
ELM, model terbaik yang didapatkan dari uji coba divisualisasikan melalui
Aplikasi.  Aplikasi ini dirancang untuk membantu tenaga medis dalam
mengklasifikasi TB. Hasil Aplikasi ini dapat dilihat pada Gambar {.19]
4] MATLAB App - o X

Klasifikasi Tuberkulosis

Pengolahan

| Buka Citra
— Fitur Nilai
CLAHE

| Median Filter
GLCM
[ Kasifikasi

| Reset |

Gambar 4.19 Aplikasi Klasifikasi TB

Berdasarkan Aplikasi pada Gambar {.19] untuk mengklasifikasikan TB
perlu dilakukan beberapa tahapan. Langkah pertama adalah dengan
menekan tombol "BUKA CITRA” untuk mengunggah data citra yang akan
diklasifikasi. Kemudian, tekan tombol "CLAHE” untuk melihat hasil
CLAHE dari citra yang telah diunggah. Tekan tombol "MEDIAN FILTER”
untuk menampilkan hasil citra yang telah dihilangkan noise-nya. Tekan
"GLCM” untuk menmapilkan hasil fitur-fitur GLCM dari gambar yang

diunggah. Langkah terakhir adalah menekan tombol "KLASIFIKASI” untuk
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mendapatkan hasil klasifikasi dari gambar yang telah di upload. Apabila
data yang diunggah terklasifikasi menjadi TB akan muncul pesan
"TERDETEKSI TB”, namun jika data yang diunggah terdeteksi normal
hasil akan memunculkan pesan "NORMAL”. Jika ingin menghapus semua
hasil yang muncul di Aplikasi, pengguna hanya perlu menekan tombol
"RESET”. Contoh penggunaan Aplikasi ini dapat dilihat pada Gambar [4.20]
dan[d.271

Klasifikasi Tuberkulosis

Citra Asli

Pengolahan
| Buka Citra | | CHNCXR_0003_0.png I
R | Fitur Nilai
L NEEEE ) |Kontras |0.10469
| Median Filter | | Korelasi 0.97857
!W| :Energl .0.15123
= | Entropi 0.00013026
| Kiasiiikasi | | Normal C i
[ Reset |

i
Gambar 4.20 Contoh Aplikasi dengan Hasil Normal
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Klasifikasi Tuberkulosis

Citra Asli Hasil CLAHE Hasil Median Filter

b

Pengolahan

| Bukacitta | [CHNCXR 0329 1.png| - -
— - — | Fitur Nilai

L (EHRRE ] |Kontras 0.12206

[ Median Filter | | Koralasi 0.97515

" eom | ;Energl 0.12698
e . | Entropi 0.00019572
| Kiasifikasi | | Terdeteksi Tuberkulosi | L

| Reset |

Gambar 4.21 Contoh Aplikasi dengan Hasil Terdeteksi TB

4.5. Integrasi Keislaman

Pada penelitian terkait klasifikasi TB menggunakan GLCM dan ELM ini,
model GLCM dengan orientasi sudut 0°, 10-fold, dan node hidden sebesar 50.
Model tersebut memiliki hasil akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas ter{)aik sebesar
100% yang menunjukkan bahwa penelitian ini Alemperoleh hasil yang sangat baik.
Sehingga, penelitian ini dapat membantu tenaga medis untuk mendeteksi TB
dengan cepat dan akurat yang menjadikan sistem ini dapat bermanfaat. Membuat
sesuatu yang bermanfaat adalah sesuatu hal yang dianjurkan, dimana Rasulullah

SAW dalam hadisnya bersabda

artinya : dan sebaik-baik manusia adalah yang paling bermanfaat bagi manusia

lainnya. (HR. Al-Qadlaa’ty dalam Musnad Asy-Syihaab no. 129, Ath-Thabaraaniy
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dalam Al-Ausath no. 5787).

Bagi penderita penyakit TB, sistem klasifikasi TB yang modern merupakan
suatu kemudahan untuk membantu mendapatkan pengobatan dan kesembuhan.
Kemudahan ini menjadi pendorong bagi untuk terus berikhitiar mencari
kesembuhan ketika ditimpa penyakit. Selain itu, sebagai umat muslim juga
diwajibkan untuk memohon kepada Allah untuk kesembuhan dan dijauhkan dari
rasa sakit. Karena, sesungguhnya segala penyakit datangnya dari Allah, dan hanya
Allah-lah yang berkehendak untuk menyembuhkan. Adapun doa yang diajarkan

Rasulullah SAW untuk meminta kesembuhan adalah

Wi 5aG0 Y slad A3as V) slas ¥ 3G & 5 48k aldl Cadi LA & agll

artinya : Ya Allah Rabb manusia, dzat yang menghilangkan rasa sakit,
sembuhkanlah sesungguhnya Engkau Dzat yang Maha menyembuhkan, tidak ada
kesembuhan melainkan dari kesembuhan-Mu, yaitu kesembuhan yang tidak
menyisakan rasa sakit.

Berdasarkan doa tersebut, dapat diartikan hanya Allah-lah dzat yﬁng mampu

memberi kesembuhan pada setiap penyakit yang dimiliki manusia.

Berusaha dan berdoa untuk sembuh dari sakit harus disertai berserah diri
atau tawakal. Tawakal kepada Allah SWT wajib dilakukan setiap manusia karena
segala sesuatu adalah dari Kuasa Allah SWT. Oleh karena itu berserah diri setelah
ikhtiar merupakan sesuatu yang utama bagi manusia. Melakukan tawakal juga
diyakini dapat memberikan keutamaan bagi manusia yang menjalankannya

sebagaimana hadis yang berbunyi

:u:._ui i, 1 :I: - .1_-._. -'=". "I :-I :I - |--_- ::.I - ..-.- _I.-: ..... "".-' .:,_ . __'_i-" “.: =:T.i .
l_hd..::j_zujuﬂ.nu_?'j-ﬂ_"ﬂl‘_q‘;_flrj.nﬁpﬁ1'-'41._5_—-__' A 2l ..:-_;.-IE:.,_:&- Al

a, o
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artinya: Sungguh seandainya kalian bertawakal kepada Allah dengan
sebenar-benar tawakal, niscaya kalian akan diberi rezeki sebagaimana rezekinya
burung-burung. Mereka berangkat pagi hari dalam keadaan lapar, dan pulang sore
hari dalam keadaan kenyang. (HR. Tirmidzi no. 2344. Abu ’Isa Tirmidzi
mengatakan bahwa hadits ini hasan shahih)

Hadis ini bermakana bahwa Rasulullah menjelaskan bahwa orang-orang yang
bertawakal kepada Allah akan mendapatkan rezeki. Hal tersebut dikarenakan

Allah akan mencukupi siapapun yang berserah diri kepada-Nya.



BAB V

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Terdapat beberapa poin kesimpulan yang ada pada penelitian klasifikasi

penyakit tuberkulosis menggunakan ekstraksi fitur GLCM dan ELM, diantaranya:

1. Ekstraksi fitur pada GLCM menghasilkan 4 fitur berupa kontras, korelasi,
energi, dan entropi. Hasil dari fitur ini menunjukkan bahwa karakteristik citra
pada kelas normal cenderung bertekstur halus dibandingkan dengan citra pada

kelas TB.

2. ELM merupakan metode yang mampu mengklasifikasikan penyakit TB
dengan baik dan cepat. Hal ini ditunjukkan oleh model terbaik dengan uji
coba orientasi sudut (6) 0°, [10-fold, dan node hidden 50. ' Model ini
menghasilkan akurasi, sensitivitas, dan spesifisitas yang sangat baik yakni
masing-masing 100%. Selain itu, waktu komputasi yang sangat cepat yakni
1,64 detik. Pada kasus ini, dapat dibuktikan bahwa sudut 0° berpengaruh
signifikan terhadap hasil kinerja model karena menggunakan hubungan dua
piksel yang bertetanggaan secara horizontal dengan jarak 1. Pada sudut 0°,
10-fold dan semakin besar jumlah hidden node memiliki hasil model yang
sama dengan kecenderungan waktu komputasi yang makin cepat. Namun
pada sudut lain, nilai 10-fold dan jumlah node hidden menunjukkan bahwa
semakin besar jumlah yang digunakan maka akurasi, sensitivitas, dan

spesivisitas semakin optimal.
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5.2. Saran

Masih terdapat beberapa kekurangan penelitian ini terkait klasifikasi
penyakit tuberkulosis menggunakan ekstraksi fitur GLCM dan ELM. Oleh karena

itu terdapat beberapa saran yang diajukan untuk penelitian mendatang, yakni:

1. Data yang digunakan pada penelitian ini hanya sebanyak 662 data yang
terdiri dari 326 data citra x-ray normal dan 336 data citra x-ray TB. Hal ini
dapat berpengaruh pada kinerja pembelajaran karena data yang digunakan
cenderung sedikit. Oleh karena itu, diharapkan penelitian selanjutnya dapat
meneliti kasus TB dengan data yang lebih besar dan cakupan yang lebih

luas.

2. Pada tahapan ekstraksi fitur, perlu adanya perbandingan dengan metode lain
seperti Grey Level Run Length Matrix (GLRLM), dan Gray Level
Dependence Matrix (GLDM) untuk mendapatkan karakteristik fitur yang

lebih baik.

3. Pada klasifikasi, perlu adanya analisis menggunakan pengembangan metode
dari ELM, seperti Kernel Extreme Learning Machine (KELM) dan Deep
Extreme Learning Machine(DELM) sebagai keterbaruan metode dan hasil

yang lebih maksimal.
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