
SEGMENTASI CITRA SEL SERVIKS 
MENGGUNAKAN ALGORITMA MUI,TIFRAKTAL DENGAN 

ADAPTIVE MULTIPLE THRESHOLDING DAN 
KLASIFIKASI MENGGUNAKAN 

LEARNING VECTOR QUANTIZATION 

TESIS 

Diajukan sebagai salal'l satu syarat untuk memperoleh gelar 
Magister llmu Komputer 

SYARIFAHDINAMEUTIA 
06060256i3 

UNIVERSITAS INDONESIA 
PROGRAM STUD I ILMU KOMPUTER 

PASCASAR.JANA FAKIJLTAS ILMU KOMPUTER 
DEPOK 

MEI2009 

P.ER,PUSTAK...;.AN 
IN.OOitESL\ 

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM UI, 2009



LEMBAR PERNYATAAN ORISINALITAS 

Tesis ini adalah basil kruya soya sendiri, 
dan semua swnber baik yang dikutip maupun dirujuk 

telab saya nyatakan denangan benar 

Nama 
NPM 

Tanda Tangan 
Tanggal 

: Syarifilh Dina Meuria 

·h025~ 

23 

ii 

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM UI, 2009



LEMBAR PENGESAHAN 

Tesis ini diajukan oleh : 
Nama Syarlfah Dina Meutia 
NPM 0606025613 
Program Studi 
Judul Tesis 

Ihnu Komputer 
Segmentasi Citra Sel Serviks Menggunakan Algoritma 
Multifraktal dengap Adaptive },!ultiple Thresholding dan 
Klasifikasi Menggunakan Learning Vector Quantization 

Telah berhasil dipertahankan di hadapan Dewan Penguji dan diterima sebagai 
bagian persyaratan yang diperlukan untuk memperoleh gelar Magister llmu 
Komputer pada Program Studi J1mu Komputer, Fakultas Ilmu Komputer. 
Universitas Indonesia. 

DEWANPENGUJI 

Pembimbing 

Penguji 

Penguji : Ir. Dana Indra Sensuse~ MLIS, Ph.D 

Penguji : Ir. Wisnu Jatmiko, M.Kom, Dr.Eng ( ...... ~.(.) 

Ditetapkan di Depok 

Tanggal 1 Mei2009 

iii 

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM UI, 2009



KATAPENGANTAR 

Alhamdulillab, pcnulis panjatkan syukur kehadirat Alluh SWf atas segala 

karnnia. kasih-sayang. lindungan serta petunjuk-Nya dalam memberikan 

informasi dan membantu penulis untuk mencema informasi tersebut, sehingga 

penulis dapat menyelesaikan tesis ini. Pengerjaan tesis beJjuduJ "Segmentasi Citra 

Sel Scrviks Menggunakan Algoritma Multifuoktal dengan Adaptive Multiple 

Thresholding dan Klasifikasi Menggunakan Learning Vector Quantization", 

merupakan sebagian pmyaratan untuk menyelesaikan perlruliuhan pada Magister 

llmu Komputer, FakuJtas Ilmu Komputet, Universitas Indonesia. 

Dalam kesempatan ini, penulis hendak menyampaikan msa terima kasih 

kepada: 

I. Kedua orang tuaku tercinta, Abah H.Said Alwi,SE dan Umi Hj.Wanti Hasmi 

yang teluh bersedia membiayai dana perlmliuhan S2 di Universitas lnd<>n<:Sin. 

Terima kasih alas doa dan dulrungannya yang tiada henti. 

2. lbu Prof. Dr. lr. Aniati Murni Arymurthy, M.Sc, selaku pembimbing alas 

segala pengaruhan, kesabaran dan pcngslaman hidup yang diberikan selama 

mengerjakan penelitian ini. Terima kasih banyak Bu Aniatit rnohon maaf atas 

segala kealpaan pcnulis. 

3. Bapak Dr. M. Ralunat Widyanto, M.Eng., yang teluh memberlkan semangat 

pada pcnulis untuk tetap kuat dan beriuhan dalam menghadapi masa-masa 

sulit selama penulis menempuh pendidikan S2 di Universitas Indonesia 

4. Pam Dosen Magister llmu Knmputer, Fasilkom Ul yang teluh membirabing 

pcnulis selama masa perl<ullaban. Juga kepada para stafFasilkom yong secara 

langsung maupun tldak langsung reluh membantu penulis. 

iv 

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM UI, 2009



5. Suamiku tercinlll Tubagus Larldi Raya Damhuri, Skom dan Ananda tersayang 

Tubagus Muhammarl Zidan. Terima kasih telah bersabar dan selalu beniedia 

untuk mengalah. 

6. Ayah Tb.Dharldy Chamsin, dan Mamah Siti Julaekha , Adik-adikku yang 

bail<, Dekya, Deti, Akhi dan Pahcut serta keluarga penulis alas segala do'a, 

dukungan dan dorongaa semangat yang diherikan. 

7. Ternan-ternan "sepeljuangan" di kelas JST, Mas Rohmat, lrfan, Pak Riwi, 

Andreas dan Dana. Ternan-ternan di LEPKOM-Database, terutama Agung 

dan Ade. Terima kasih alas segala saran dan hantuannya dalam mengkoreksi 

kode program yang digunakan dalam penelitian ini 

8. Teman·teman angkatan 2005, 2006, 2007 dan 2008. Terima kasih untuk hari­

hari yang kim lalui di Lab Pasea. 

Akhir kala penulis herharap semoga Allah SWT herkenan membarikan rahmat 

dan membalas kebaikan semua pihak yang telah membantu penulis. Penulis 

menyadari bahwa rnasih terdapat hanyak kakurangan dalam penulisan ini. Oleh 

karena itu, penulis mengbamp saran dan pendapat demi perbaikan penulisan ini 

dari semua pihak. Semoga tulisan ini herkah dan diridhai oleh Allah SWT. Amin 

Depok, Maret 2009 

Penulis 

'V 
' 

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM UI, 2009



L.EMBAR PERNYATAAN PERSETUJUAN PUBUKASl 
TUGAS AKHIR UNTUK KEPENTrNGAN AKADEMIS 

Sebagai sivitas akademik UniverSitas Indonesia, saya yang bcrtanda tangan di 

bawah ini: 

Nama 
NPM 
Program Studi 
fol<ult.s 
Jenis Kacya 

Sy.arifah Dina Meutia 
0606025613 
11mu Komputer 
Umu Komputer 
Tesis 

Demi pengembangan Umu pengetahuan, menyetujui untuk memberlkan kepada 
Universitas lndonesia Hak Bebt<s Royalti Nonekslusif (Non-exclusive Royalry 
Free Right) atas karya ilmiah saya yang betjudul : 

Sogmont.si Citra Set Serviks Menggunakan Algori!ma Multifmktal 
dengan Adaptive Multiple Thresholding dan Klasifikasi Menggunakan 
Learning Jlflctor Quanti2alion 

Dengan Hak Beba.s Royahi Noru"lcs[usif ini Universitas Indonesia berhak 
menyimpan, mengalihmedialfonnatkan, mengelola dalam bentuk pangkalan data 
(database), merawat, dan mempublikasikan tugas akhir saya tanpa meminta izin 
dari saya selama tetap mencantumkan nama saya sebagai penulislpencipta dan 
sebagai pemilik Hak Cipta. 

Demikian pemyataan ini saya buat dengan sebenamya. 

VI 

Dilmat di : Depok 
Pada langgal : 23 Maret 2008 

Yang menyatakan \ 

,s~t~~ 
( Syarifah Dina Meutia) 

. . 

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM UI, 2009



Nama 
Program Studi 
Judul 

ABSTRAK 

Syarifah Dina Meutia 
Itmu Komputer 
Segment.asi Citra Sel Serviks Menggunakan Algoritma 
Multifiaktal dengan Adaptive Multiple Thresholding dan 
Klasifikasi Menggunakan Learning Vector Quantization 

Kank.er Ieber rahim atau kanker serviks merupakan penyakil kaaker yang 
paling banyak menyerang wanlta di negam berkernbang, termasak Indonesia. 
Salah satu cara peneegabannya adalah dengan melakukan test Pap-Smear. Sel 
serviks basil test Pop-Smear tersehut kemudian didiagnosa oleh dokter Patologi 
Anatoml. Namun dokter Patologi Anatomi tidak. selalu ada di semua wiJayah, 
terutama di daerah terpencil. Untuk mernungkinkan diagnosa pasien di daerah 
terpenoil yangjarang ditemakan dokler Patologi Anatomi, diperlakan suatu upaya 
untuk mengotomatiskan diagnosa terhadap hasil test Pap-Smear, sehingga dapat 
dilakukan diagnosajatakjauh {lelemedlclne). 

Penelitian ini bertujuan untak melakukan diagnosa terhadap citra basil test 
Pap-Smear, yaitu dengan menggunakan Algorltma Multifraklal yang diknmbinasi 
dengan Adaptive Multiple Thresholding sehagai metode segmentasi secara 
otomatis dan Jaringan SyarafTiman menggunakan Learning Vector Quantization 
(L VQ) sebagai metoda ldasifikasi dengan nilai intensitas dari citnl basil 
segmentasi sebagat cirinya. Performa dari basil segmentasi akhir, tingkat 
ketelitiannya sekitar 70%. Hasil klasifikasi dengan LVQ terhadap tujuh kelas 
tingkat pangenalannya masih di bawah 40%, sedangkan tingkat pengenalan 
terltadap dua kelas mampu mencapai sekitar 82% . ........._ 

Kata kunci: 
Segmentasi, Klasifikasi. Multifraktal. Adaptive Multiple Threslwldtng, Learning 
Vector Quantization 
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ABSTRACT 

Syarifah Dina Meutia 
Computer Science 
Segmentation of Cervical Cell Images Using Multifactai 
Algorithm with Adaptive Multiple Thresholding and 
Classification Using Learning Vector Quantization 

Cervix cancer is the most cancer disease that attact women in the developing 
country, include Indonesia. One of the way of its prevention is by a Pap-Smear 
tesL Cervix cells that resulted from Pap-Smear test then diagnosed by a Pathology 
of Anatomy doctor. But Pathology of Anatomy doctor is not always in all area. To 
enable diagnosa patient in puriJieus which seldom be found Pathology of 
Anatomy doctor, needed an effort, so that can be conducted bY long distance 
diagnosa ( telemedicine). 

This research aims to conduct diagnose the image result of Pap-Smear test, and 
keep involve Multifractal Algorithm which is combined with Adaptive Multiple 
Thresholding as segmentation method automatically. and Artificial Neural 
Network using Learning Vector Quantization (L VQ} as clssification method with 
intensity value from segmentation image as its feature. The perfonnance in 
segmentation and increasing quality result, the correctness about 70%. The result 
of classification using LVQ toward seven classes, its recognition is less than 40%; 
meanwhile the recognition rate of two classes about 82%. 

Key words; 
Segmentation, Classification, Multifracta.J~ Adaptive Multiple Thresholding, 
Learning Vector Quantization 
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1.1 LATARBELAKANG 

BAB I 
PENDAHULUAN 

Klinker Ieber !llhim atau kanker serviks merupakan penyakit kanker yang 

paling banyak menyerang wanita di negara berkembang, termasuk Indonesia. 

Cara mendeteksi kanker serviks yang umum dikenal adalah test Pap-Smear a1aU 

pemeriksaan sitologi untuk metihat sel-sel Ieber rahim dengan mengambil sampel 

sel melalui vagina dengan alat khusus. Sel tersebut kemudian diusapkan pada ksea 

benda dan dianalisa dengan bantUan mikroskop oleh seorang dokter ahli Patologi 

Anatomi untuk mengetahui kondisinya (Prodia, 2006, hal.44). 

Pemeriksaan dengan test Pap-Smear tidakjarang mengalami kegagalan dalam 

analisa. Kegagalan analisa disebabkan karena sel-sel abnormal yang 

mengindikasikan adanya pertumbuhan keuker tidak terambil sebagai sel-sel yang 

diamati. Namun hal ini sekarang sudah dapat diatasi dengan pemeriksaan sitologi 

barbasis cairan (Prodia, 2006, hal.44). 

Pada pemeriksaan sitologi berbasis eairan ini, pengambilan sampel dilakukan 

dengan cara yang sama seperti pada pemeriksaan sitologi biasa. Selanjutnya, 

sebelum sampel tersebut diusapkan pada kaca. banda, sampel sel tersebut terlebih 

dahulu dicelupkan ke dalam cairan khusus dan diproses dengan alat otomatis, 

setelah itu diwamai. Barulah kemudian dilihat di bawah mikroskop oleh seorang 

dokter Ahli Patologi Anatomi. 

Kendala yang dihadapi oleh Indonesia saat ini adalah jumlah dokter Patologi 

Anatomi yang masih minim, yaitu banya 220 orang dengan penyebarannya yang 

tidak merata (Humas Universitas Indonesia, 2007). Untuk itu diper!ukan suatu 

inovasi dalam menganalisa prepatat sel dan mengklasifikasikan sel tersebut ke 

dalam kelas normalatau tidak secara otomatis. Namun preparat sel terlebih dahulu 

perlu dikemas dalam bentuk citra dijital. Upaya ini juga dilakukan untuk 

I 
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memungktnkan diagnosa pasien di daerah terpencil yang jarang ditemukan dokter 

ahli Patologi Anatomi. sehingga dapat dilakukan diagnosa jarak jauh 

(telemedicine). 

Proses menganalisa preparat se1 dan mengklasifikasikan sel itu sendiri, tidak 

bisa lepas dari proses segmentasi, karena proses segment:asi menjadi bagian yang 

sangat penting dalam memisahkan area sel yang akan ditetiti dari area-area yang 

tidak menjadi pusat perhatian. Berdasarkan basil segmentasi iniiah ekstraksi ciri 

dilakukan, kemudian akan digunakan sebagai acuan klasifikasi (Katz, 2000). 

Segmentasi terhadap sel serviks pcmah dilakukan oleh Lassouaoui dan 

Hamami (2003), menggunakan Algori1ma Multifraktal dan Algoritma Genetika, 

namun belum otomatis. Mengingat Algoritma Genetika merupakan suatu metode 

optimasi yang baik (Man, Tan dan Kwong, 1996), kemungkinan metode yang 

ditawarkan oleh Lassouaoui dan Hamami (2003) akan lebih baik dibandingkan 

metode yang ditawarkan Farida (2007) yang melakukan segmentasi sel serviks 

menggunakan Fuzzy C-Mean (FCM). 

Proses klasifikasi terhadap sel serviks sendiri juga pemah dilakukan oleh 

Martin (2003), Norup (2005) serta Jantzen dkk (2005) dengan menggunakan 20 

ciri bentuk yang diperoieh dari citra a.<;H dan citra basil segmentasi. Namun dalam 

mempcroleh 20 ciri terr;ebut, mereka manggunakan langkah-langkah yang panjang 

dan rumit. Karena itu, dalam penelitian ini penulis akan mencoba untuk 

menggunakan ciri berdasarkan nilai intensitas dari citra basil segmentasi seperti 

yang pcmah dilakukan oleb Kusumadewi (2003) dalarn pcngenalan pola huruf 

terhadap citra biner menggunakan Learning Vector Quanlizalion. 

1.2 POKOK PERMASALAHAN 

Permasalaban utama dari penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Apakah pcnelitian l.assouaoui dan Hamarni (2003) yang menggunakan 

Algoritma Multil\aktal dan dioptimasi dengan Algoritma Genetika untuk 

segmentasi sel serviks dapat diotomatiskan dan akan menghasilkan kinerja 
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yang baik jika diterapkan terhadap data citra sel serviks tunggal dari Herlev 

University Hospital? 

2. Apakah dalam melakukan klasifikasi terhadap sel serviks ke dalam dua dan 

tujuh kelas dengan menggunakan ciri berdasarkan nilai intensitas dari citra 

hasil segmentasi dapat menandingi 20 ciri bentuk yang diusulkart oleb Martin 

(2003)1 

1.3 TIJJUAN PENELITIAN 

Penelitian ini bertujuan untuk mengotomatiskan proses segmentasi sel serviks 

yang ditawarl<an oleh Lassouaoui dan Hamami (2003), dan menguji kelayakan 

hosi!nya untuk digunakan dalam proses pengklasifikesian sel ke dalam dun dan 

tujuh kelas menggunakan ciri nilai intensitas dari citra basil segmentasi. Hasil 

penelitian dihampkan dapat memudohkan tenaga medis dalom melakukan 

diaguosa jarak jauh untuk penyakit kanker serviks (telemediclne), khususnya 

untuk daernh teTpeneil yangjarang ditemukan dokter Ahli Patologi Anatomi. 

• 
1.4 RUANG LINGKUP PENELTfiAN 

Ruang lingk:up penelidan terhadap analisis citra sel serviks dari test Pap~ 

Smear adalah sebagai berikut: 

I. Penelitian yang dilakukan. hanya proses mengotomatiskan segmentasl citra 

dengan proses peningkatan mutunya (postprocessinF) serta menguji kelayakan 

ha.silnya untuk proses klasifikasi, sedangkan untuk penelitian persiapan dan 

pengolahan preparat sel serviks menjadi citra dijital tidak dilakukan. 

2. Citra yang digunakan untuk sampel merupakan koleksi data cjtra test Pap­

Smear dari Herlev University Hospital yang di-downlood dari internet 

(http://www.fuzzy.iau.dtu.dk/dowgload/smeaa!)05). Citra tersebut telah 

berupa citra dijital yang dlfoto rnelalui mikroskop. Citra tersebut juga telah 

diklasifikasikan oleh para teknisi sito dan dokter ahli secara manual ke da1am 

tujuh kelas, yaitu normal superficial, normal intennediate, normal columnar, 
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mild dysplasia, moderate dysplasia, severe dysplasia, d(f11 carcinoma in siu1 

(Jantzen dkk. 2005). 

3. Citra yang digunakan sebagai citra acuan dalam pengukuran perfonna 

merupakan citra yang telah disegrnentasi dengan perangkat lunak CHAMP 

yang juga dapat dl-download dari alamat situs yang sama. ljin pengguna.an 

dahl citra untuk kepentingan penelitian tercantum pada makaiah (Jantzen dkk. 

2005). 

1.5 METODOLOGI l'ENELITIAN 

Penelitian ini dimulai dengan studi literatur mengenai berbagai telrnik 

segmentasi dan klasiftkasi, khususnya yang dilakukan terhadap citra basil rest 
Pop-Smear. Setelah studi literatur dilanjutkan dengan pangumpulan data berupa 

citra hasi1 test Pap.-Smear. 

Pada riset ini~ awalnya penuHs meniru penelitian yang dilakukan Lassouaoui 

dan Hamami {2003), yaitu melakukan segmentasi sel servika dengan Algnritma 

Multifiaktal dan melakukan peningkatan mutu sebagai usaha untuk mengnrangi 

infunnasi yang tidak dibutuhkan (noise) menggunakan Algoribna Genetika. 

Karena metode yang mereka tawarkan belum otomatis. maka penuHs akan 

memodifika.slnya. sehingga segmentasi dapat digunakan seca.ra otomatis. 

Hasil segmentasi secara otomatis.. k:emudian diuji kelayakannya da.lam proses 

klasifikasi mengguoakan ciri nUai intensitas dari citra basil segmentasi. Kemudian 

basil segmentasi dan klasifikasi terhadap sel servika yang dilakukan dalam 

penelitian ini akan dihandingkan dengan hasil segmentasi dan klasifikasi pada 

penelitian-peneJitian yang pernah dilakukan sebelumnya. 

DaJam penerapan metode yang penu1is usuikan untuk: menganalisa citra sel 

serviks, penu1is dibantu dengan program yang dibuat dengan perangkat lunak 

MATLAB. Program diujicohakan pada komputer personal. Program tersebut 

terbagi dalam tiga tahapan, yaitu Segmentasi, Peningkatan Mutu (postprocessing) 

dan Klasilikasi. Keluaran yang diperoleh adalab citra basil segmentasi yang telah 
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mengalami peningkatan mul\l dan tingkat pengenaJan basil segmentasi terscbut 

berdasarkan proses klasifikasi. 

1.6 SISTEMATIKA PENULISAN 

Penulisan penelitian tersusun atas beberapa bab dan masing~masing bab dibagi 

menjadi beberapa sub bab. Sistematika penulisannya adalah sebagai berikut: 

BABI:PENDAHULUAN 

Bah ini menjelaskan latar belakang penelitian. pokok permasalaban, tujuan 

penulisan beserta ruang lingkup penelitian, juga metodologi yang digunakan 

dalam peneHt;an, kemudian ditutup dengan sistematika penulisan. 

BAB2: LANDASANTEORI 

Bab ini mengurai Jandasan teori yang mendukung penelitian. Dimulai dengan 

sekilas tentang sel serviks dan PaJrSmear, kemudian dilanjutkan dengan teori 

pengolahan citra secara umum dan penelitian terkait yang pemah dilakukan 

sebe1umnya untuk segmentasi serta ldasifikasi. 

BAB3: DATADANMETODOLOGIPENELITIAN 

Bab ini menjelaskan rancangan metode dan algoritma yang telab dimodifikllsi 

penulis untuk digunakan dalam uji coba dan analisa citra hasil test Pap-Smear. 

BAB 4: IIASIL UJI COllA DAN ANALISA 

Bab ini menjelaskan tentang uji coba dan analisa dari peneHtian terhadap citra 

basil test Pap-Smear berdasarl<an metode yang diusulkan o!eh penu!is. 

BABS: PENUTUP 

Bab ini berisi tentang kesimpulan darl hasH uji cobs serta saran dari penulis 

untuk pengembangan riset yang dapat dilaknkan pada tahap selanjutnya. 
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BABZ 
LANDASAN TEORI 

l.l SEL SERVIKS DAN PAP-sMEAR 

Sei SC1'Viks merupalaul sel yang terdapat di leher rahlm. ·Ada dua jenis sel 

SCI'Viks, yaitu sel squamo.., yong biasanya tcrdopal di pem,ukaan mulut rahlm dan 

set columnar yang biasa terdapat di Jamal rahlm. Kedua jenis sel tersebut dapat 

ditl:mukan sekaligus di ~/umnor jrmctlon yang scring disebut sebagai 

zona trauSformasi (lndmon. 2006). 

-:1.1.-pu, __ 
Swnber: btlp-Jtwww.~..mx_-..e.hlm 

Sel serviks terdlrl dari dua bagian, yaitu nukkus dan sitoplasma. Nukleu$ 

merupaloul bagian inti se~ sedangkan sitoplasma merupakan bagian yang · 

lllalgeliUngi nukleus. Untuk lebili jelas, struktur sel SC1'Viks dapat dilibat pada 

Gambat2.2. 

Gambar 12. Pea.aDpa.D& Straktar Sd Suriks 

Sumbcr: bUp:l/fi=y_dk/_""""'005 (tcloh dioiah kemball) 
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Kondisi sel serviks terbagi ke dalam dua keadaan. nonnal dan abnonnal. Sel 

serviks yang nonnal terbagi lagi k:e dalam tiga kelas, yaitu superficial squamous, 

intermediate squamous dan columnar, seda.ngkan sel yang abnonnai terbagi ke 

daJam empat kelas, yaitu mild dysplasia, moderate dysplasia, .~evere dysplasia 

dan carcinoma in situ (Norup, 2005). Karakteristik setiap sei untuk masing~ 

masing kelas selengkapnya tertera pada Tabel2.l. 

"Pertumbuhan sel serviks yang abnormal dan tidak terkendali dapat mendesak 

dan merusak jaringan di sekitarnya. Sel--sel abnormal itu disebut oleh para 

dokter sebagai prakanker, sedangkan perubahan awal prakanker pada 

permukaan sel itu disebut dlsplasia. Kadang sebagian ketidaknonnalan set itu 

!enyap begitu Silja.. tete pi bisa juga terus berkembang menjadi ka.nker serviks. 

Cam mendeteksi kanker serviks yang umum dikenal, adalah test Pap-Smear. 

Test Pap-Smear atau pcmeriksaa.n sitologi konvensional, adalah pemeriksaan 

untuk meJihat sel~sel serviks dengan rnengnmbU sampel sel melalui vagina 

menggunakan alat khusus. Sampel itu diusapkan pada sebua!t kaea banda, lalu 

diwarnai, kemudian dilihat di bawah mikroskop, oleh seorang dokter ahli 

Patologi Anatomi. untuk mengetahui kondisi set tersebut. '>l 

(Prodia, 2006, hal.44). 
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T.abel1..1. Jeni!Nenis Sel Serviks 

Somber: Norup, 2005 (te!ah diulub kcmbali} 
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Sel Normal SeJ Abuormul 

Syperf"lclal Squamous 

~ Bentuk : lonjong 

~ Ukuran nukleus 
kecil 

~ Perbandingan aot.llra area 
ntikleus dan sitoplasma 
sangat kecil 

Jntermediste Squamous 

- UkunUl nuldti.IS besar 

- Perbandingan antara area 
nukleus dan s.itoplasma 
kecil 

Columnar 

- Benlllk : seperti kolom 

- Ukutan nukleus besar 

- Pertmndingen anWra area 
nukleus dan sitoplusma 
sa.t'lgat sedang 

Mild Dysplasia 

Ukuran nukleu.s bcsar 
dengan \\'llmll yang ~rnh 

Perbandingan antara an:c 
nuklettS dan sitoplasma 
sangatsedang 

Ukuran nukleus besar 
dengan wama yang gelap 

Sitoplasma 
gelap 

Perbandingan an1ani. 1:1re3 

nuldeus dan sitoplnsma 

"""' 
Ukuran nukleus bes:ar 
dengan wama yang gelap 
dan bentuk yang tidak 
bemturan 

Sitoplasma 
gelap 

berwarna 

Petba.ndingan antata area 
nukleus dan siioplasma 
sangat san gat besa:r 

UkLDM nukleus besar 
dcngan wama yang gelap 
dan bentuk yang tidak 
beraturan 

Perbandingan antaca area 
nukleus dan sltoplasma 
sangat sangat besar 
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U PENGOLAHAN CITRA 

Sebuah citra dapat didefinisikan sebagai suatu fungsi j(x,y) dengan x dan y 

adalah koordinat pada birlang dua dimensi, sedangkan amplitut f merupakan 

intensitas at.au derajat keabuan (graylevel) dari citra pada posisi (x,y). Jika x, y dan 

f suatu cit'n:i,. bemilai terhingga dan ber:slfat diskrit. maka citra terse but merupakan 

citra dijitaL Citra dijital disusun oleh sekumputan elemen yang jumlahnya 

berhingga, dan elemen tersehut dikenaJ dengan piksel. Proses pengolahan dan 

anaJisa citra yang melibatkan piksel inilah yang disebut dengan Pengolahan Citra. 

Pengolahan Citra dibangun berlandaskan matematika dan formuJa probabUistik 

(Gonzales dan Woods, 2002}. 

Pengolahan Citra bertujuan untuk mendapatkan atau menyaring informasi 

yang terdapat didalam citra yang direkarn melalui berbagai sistem sensor. 

Informasi yang dimaksud biasanya berkaitan dengan objek-<>bjek yang terdapat di 

dalam citra, misalnya bentuk, Inns, jarak antar objek:, dan sebagainya. Untuk 

mendapatkan informasi yang diinginkan tersebutl diperlukan berbagai teknik. 

Intnisi manusia dan analisa memainkan peran penting dalam memiUh teknik yang 

akan digunakan. 

Menurut Gonzales dan Woeda (2002), perolehan informasi yang terdapat di 

dalam citra, biasanya melalui tahapan-tahapan berikut: 

1. Akuisisi Citra., yaitu proses menda.patkan data citra yang diperlukan dafam 

bentuk dijital. 

2. Pra-pemrosesan Citra (pre~processing), yaitu proses memperbaiki dan 

meningkatkan mutu citra yang di1akukan sebelum tahapan segrnentasi, seperti: 

meningkatkan kontrns. membuang gangguan (noise), atau menentukan bagian 

citra yang akan menjadf pusat perhatian. Adapun usaha untuk memperbaiki 

dan meningkatkan mutu citra yang dilakukan sesudnb tahapan segmentasi, 

disebut dengan pasca-pemrosesan (postprocessing). 

3. Segmentasi, yaitu proses pemlfahan citm menjadi bagian..bagian yang akan 

menjadi pusat perhatian. 
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4. Representasi, yaitu proses penentuan dan penegasan batas-batas objek yang 

telah disegmentasi. 

5. Deskripsi, yaitu proses berkaitan dengan pemilihan ciri IJeature selection) 

untuk mendapatk.an perbcdaan antar ketas suatu objek 

6. Pengenalon Citra (Recognition}, yaitu proses pemberian label objek 

berdasarkan informasi yang dipereleh dari Deskripsi. 

2.3 PENELITIAN TERKAIT 

Segmentasi bertujuan untuk memisahkan objek yang alum diteliti dengon Jatar 

belakang, Segmentasi dilakukan dengan cara memilah-milah citra menjadi 

bebempa begian, termasuk objek yang diharapkan. Proses segmentasi ini baru 

dapat dikatekan berhasil jika objek yang diharapkan sudah terisolasi (Gonzales 

dan Woods, 201)2; Hartadi, Sumardi dan lsnanto, 2004). Teknik segmentasi yang 

dilakukan terhadap citra sel basil test Pap-smear adalah untuk memilah citta 

menjadi tiga da.erah yaitu, nukleus, sitoplasma dan latar belakang. 

Untuk mempcroleh objek yang diharapkan secara individual. teknik 

segmentasi dapat dilakukan dengan berbagai metode. Berdasarkan studi 

pustakanya Katz (2000) menyampaikan bahwa metcde segmentasi yang paling 

sederhana adalah Thresholding, karena lebih murah dan Jebih cepat. Namun bal 

ini hanya berlaku untuk citra dengan objek yang tidak: sa1ing bernentuhan dan 

objeknya mempunyai perbedaan nilai intensitas yang sangat kentara dengan 1atar­

betekangnya. 

Farida (2007) melaknkan studi bending segmentasi citra sel servika tunggal 

berdasarkan metode Fuzzy C-Mean (FCM), Thresholding Technique dan 

Watershed Tral14orm dengan rata-mta peluang kesalahan yang dihasilkan oleh 

FCM. Threslwlding. dan Watershed Transform berturut-turut adalah 27%, 43% 

dan 48% Penelitian Farida (2007) tersebut merupakan adaptasi dari penelitiarl 

Wang, L. dan lin, Y. (2005) yang pemah menggunakannya untuk segmen!asi 

terbadap sel darah putih, dan peningkatan mutu untuk basil segmentasinya 

dilakuk:an dengan menggunakan Mathematical Morphology. 
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Masih untuk segmentasi set serviks, Lassouaoui dan Hamami (2003) 

memanfuatkan Algoritma Muttifraktal dengan menghitung nilai eksponen singular 

untuk setiap piksel pada citra. Kcmudian mereka meningkatkan kualitas citra basil 

segmentasi dengan memanfaatkan Algorltma Genetika. Namun sayangnya. dalam 

menganalisa batas area objek sebagai sitoplasma masih dilakukan secara semi 

otomatis. 

Xiaoyi dan Mojon (2003) menawarkan sebuah metodk, yaitu AdaptiVe 

Thresholding untuk mengatasi ketidak:-.seragaman intensitas dan kontms:. Mereka 

mcnernpkan idenya untuk ekstrnksi ves.rel pada cilra retina. Di pihak lain Fisher 

dkk (2003) menggunakan Adaptive Local Thresholding dcngan memanfaatkan 

atribut-atribut statistik, seperti nilat mean dan median untuk menentukan nilai 

threshold clalam melakakan segmentasi teks pada sebuab dokumen. 

Untuk proses ldasifikasi sel serviks ke dalam tujuh kelas, Addiati (2007) di 

dalam S!udi Handing Klasifikasi Citra Se/ Tunggal PapSmear Berda.sarlron 

Metode M;nimum Distance, Jaringan Syaraf Timan, l£a.st Square dan Nearest 

Class Gravity Center, mendapatkan basil klasifikasi terbaik terbadap tujuh kelas 

menggunakan Jarlngan SyarafTiruan dengan tingket pengenalan sebesar 82,19% 

terhadap basil segmentasi dengan metode FCM (Farlda, Addiati dan Mumi,2007). 

Pembelajaran yang digunakannya untuk Jaringan Syaraf Tiruan aclalah dengan 

menggunakan alguritma Propagasi Balik. Namun pembe!ajaran dengan Propagasi 

Balik, hasilnya tidak stabil, dikarenakan dalam penentuan bobot awal untuk 

jaringan adalah random. 

Ciri yang digunakan dakan semua proses k!asifikasi yang telah disebutkan di 

atas adalah sebanyak 20 ciri sesuai dengan yang dianjurken Martin (2003), yaitu 

denga.n melibatkan citra asU dan citra basil segmentasi. Ciri tersebut meHputi 

kecernhan set, ukuran sel yang berhubungan dangan bentuk serta perbandingan 

luas area sitopJasma dan nukleus. 

Kusumadewi (2003) menggunakan ciri yang lebih sederhana, yaitu nilai 

intensitas dari suatu citra. Citra yang digunakannya ada)ah citra biner, sehingga 

ciri dati citra tersebut hanya bemilai 1 dan 0. Ciri tersebut digunakannya dalam 
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pengeoalan pola huruf menggunakan Learning Vector Quantization sebagai 

pengkJasifikasinya, 

2.4 SEGMENT AS! SEL SERVIKS 

Subbab ini akan menjelaskan Algoritma Multifraktal yang digunakan oleh 

Lassouaoui dan Hamami (2003) da!am melakukan segmentasi sel serviks. Subbab 

ini juga akan menjelaskan Adoptive Thresholding yang biasa digunakan untuk 

penentuan batas area objek yang menjadi pusat perhatian. 

2.4.1 Segmentasi dengan Algoritma Multifraktal 

Segmentasi sel serviks dengan Algoritma Multifml<tal dilakakan baroasarkan 

nilai eksponen singular, yang diperoJeb dari Persamaan (2J} (Lassouaoui dan 

Hamami, 2003). sedangkan algoritma selengkapnya tertera pada baglan Algoritma 

2.1. 

a(i,j)= 
ln(J(i,j))-ln{Js) 

ln(L) 

Keterangan untuk PersatruUUt (2.!): 

o:(i,j) = Eksponen singul!U" untuk masing·masing piksel(lj) 

/(l,j) - Nilai intensitas (gray/eve/) untak piksel(lj) 

Is(i,j) = Jumlah intensitas semua piksel atau Is= L/(i,j) 
•J 

L """ Ukuran dimensi citra 

(2.!) 

Setelah semua piksel pada citra sel memiUld nilai ek.sponen singular yang 

diperolah d!U"i persamaan (2.1 ), maka dilakukan pencarian nilai eksponen singular 

minimal dan makaimal [am;.,a..J. Kemudian dilakukan penelusuran terhadap 

tiga subinterval dari [Omin.Omax}, yaitu daerah s, yang mewakili nukleus (inti sel), 
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s1 yang mewakili sitoplasma (bagian yang mengelilingi sel) dan S1 yang 

merupakan daerah latar belakang. 

Algoritma :2,1 Multifrakta.l 
Sumber ; Lassouaoui dan Hamami. { 2003) 

INPUT I ~ Matriks intensitas dari citra 

ouPUT O(l.j) "" Eksponen Singular suatu citra dalarn 
bentuk matriks 

Tl = Threshold antara latar belakanq dan sitoplasma 
T2 = Threshold antara. sitoplasma dan nukleus 
Sl = Rentan9 NLlai Latar Belakang 
52 = Rentang Nilai Sitoplasma 
S3 = Rentang Nilai Nukleus 

1. Matriks GRAY= Matriks A dalam bentuk Graylevel 

2. L = size(GRAY) 

3.fori=l:k 
for j = l:b 

a(i,j)= ln(J{i,j))-ln(Js) 
ln(L) 

• Is= L/(1,}) 

end; 
end; 

4. Menentukan 0Mtn dan 0Ma.l( 

'" 

s. Melakukan penelusuran threshold untuk menentukan Tl dan T2 

6. Sl ""' (0Mln ;Tl] 
S2 ""' {Tl;T2] 

S3 = !T2; 01Aax] 

% latar belakang 
% sitoplasma 
% nukleus 

2.4.1 Penentuan Balas Area Objek dengan AdllfJiive Thresholding 

Thresholding merupakan salah satu Wknik segmenta.si yang baik digunakan 

untuk citra dengan perbedaan nilai intensitas yang signitikan antara Jatar belakang 

dan objek utama (Katz,2000). Dalam pelaksanaannya Thresholding membutuhkan 

suatu nilai yang digunakan sebagai nilai pembatas antata objek utama dengan 

latar belakang, dan nilai tersebn! dinamakan dengan threshold. 

Universitas lndones1a 

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM UI, 2009



14 

Thresholding digunakan untuk mempartisi citra dengan mengatur nilai 

intensitas semua piksel yang lebih besar dari nilai threshold T sebagai latar depan 

dan yang lebih kecil dari nilai thresh()ld 1' sebagai Jatar be1akang. Bia:sanya 

pengatu111l1 nilai threshold dilllkukan berdasarkan histogram grayscale (GollZilles 

dan Waads, 2002; Fisher, dkk, 2003; Xiaoyi dan Mojon, 2003). 

Dalam menentukan nilai throshold T secara adaptif, Fisher dkk (2003) 

menyarankan untuk menggunakan atribut-atribut statistik seperti yang terdapat 

pada persamaan (2.2), (2.3) dan (2.4). Atribut-atribut statistik tersebut 

diaplikasikan terbadap distribusi nilai intensitas. 

T = """'" 

T=medron 

T ., """" + min 
2 

{2.2) 

(2.3) 

(2.4) 

Untuk kasus yang dihadapi oleh Fisher, dkk (2003) hanya butuh satu nilai T. 

Sementara pada kasus segmentasi objek yang membutuh dua nilai T atau lebih, 

mllka disebut dengan Multiple Threshold (Gonzales dan Woods, 2002). 

2.5 l'ENINGKATAN MUTU CITRA BASIL SEGMENTASI 

Peningkaton mutu (postprocessing) terhadap citra dilllkukan untuk mernbual 

basil segmentasi lebih llkurat. Peningkatan mutu biasanya dilakukan dengan 

membuang noise dan berusaha menempatkan piksel di dalam subobjek yang tepat. 

Berikot ini akan dijelaskan beberapa metode yang dapat digunllkan dalam 

memperbaiki atau meningkatkan mutu citra. 
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2.5.1 Mathematical Morphology 

Morphology mempunyai dua operator dasar, yaitu Dilasi (dilaJion) dan Erosi 

(erosion) yang biasa digunakan untuk mengekstrak komponen yang diinginkan 

dalam sebuah citra. Berdasarkan dua 0pe111tor Iersebut, dapot dl!urunkan dua 

ope111!0r lainnya yang innguna unluk menghaluskan balaS subinterval komponen 

yang Ielah diekstrak, yaitu Pembukaan (opening) dan Penutupan (closing) 

(Gonzales dan Woods, 2002, Wang dan Jln, 2005). 

•• .,.) ~ ... 
"<.. '\ . 

. ~....... ·' ... 
•" ... ~ 

!!l'ml!l.. . !l!l:!ll, 

(b) Citra l2iW! 

> .. 

G1:1mbar 1.3 Contoh Citra Hasii.P~aerapan Mathematieal Morphology 

(tetah dlolah ~mbl!b) 

Sumber: Gonzales dan Woods. 2002 
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Dalam penggunaannya, Morphology selalu melibatkan sebuah citra dengan 

komponen I dan elemen penyusun E. Operator""lperator Morphology tersebut 

adalah sebagai berikut (Gonzales dan Woods, 2002): 

Dilasi (2.5) 

Erosi Hl E = {z i(E), !;;; IJ (2.6) 

Opening l>E=(l0E)(f)E (2.7) 

Closing l•E=(l(f)E)eE (2•8) 

(E), merupakan translasl dari komponen I terhadap titik z, sedangkan(E), 

adalah refleksinya. Dilasi dii!W'akan untuk memperhesar komponen yang 

diinginkan dengan cara menamhahkan seluruh tepinya dengan elemen penyusun 

E. Erosi digunakan untuk mengikis komponen yang diinginkan dengan cam 

mengurangi seluruh tepinya dengan elemen penyusun E. 

2.5.2 Minimum Distance Classifier 

M;nimum Distance Classifier, merupakan suatu metode yang biasa digunakan 

sebagai pengldasifikasi. Namun pada tahapan peningkatan mutu terhadap hasil 

segmentasi metode ini de:pat dignnakan untuk mengklasifikasikan suatu piksel ke 

dalam subobjek yang tepa! berdasatkan jarak ten!ekat. 

Secara geometri definisi Minimum Distance Classifier adab:th menghitung 

jamk antara piksel yang akan diselidikl kelasnya dengan semua prototype yang 

paliog mewaklli suatu kelas yang tersedia. Prototype yang paling mewaklli suatu 

kelas dapat diperoleh dengan mengbituug nilai mean deri seluruh angguta yang 

terdapat di dalam kelas, ter>ebut (Gonzales dan Woods, 2002), yaitu deni!W' 

persamaan berikut: 

j-t,2, ... ,w (2.9) 
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Nj adalah jumlah piksel yang terdapat dalam suatu kelas Wj, sedangkan x adalah 

niJai anggota, dan W merupakan jumlah ke!as. 

Salah satu cara dalam menentukan kelas suatu anggota x adalah dengan 

menghitung jarak antara x terhadap semua prototype yang tersedia, kemudian 

untuk membuat keputusan, yang dipilih adalah jarak terdekat. Persamaan berikut 

adalab untuk mengbitungjarak (Go11Z8les dan Woods, 2002): 

j=l,2, ... ~W (2.10) 

2.5.3 Algoritma Genetika 

AJgoritma Genetika (OA) merupakan suatu metode optimasi yang terinspirasi 

dari mekanisme seleksi abun, yaitu individu yang terkuat, dialah yang akan 

terpilih untuk menang dan bertaban hidup. Pertama sekuli diperkenal oleh Holland 

(Man, Tang, dan Kwong, 1996). 

Sesuai dengan mckanisme seleksi alam, metodc GA melibatkan individu­

individu yang terdapat dalam sebuah popula.si. lndividu-individu tersebut 

merupakan sebuah kmmosom yang dikodekao dengan sejumlah gen. Setiap 

kromosom akan dievaluasi nilainya berdasarkanfitness function. Kromosom yang 

nilainya paling baik aJom dijadikao bibit untuk bereproduksi dan menghasl!kao 

generasi baru. Kromoson yang nilainya jelek akan diabaikan dan digantikan 

posisinya dengan ganerasi baru (Man, Tang, dan Kwong, !996). 

Adapun faktor-faktor yang mempengarohi penggunaan GA dalam 

mengoptimasi suatu masalah ada:lah sebagai berikut (Man, Tang. dan Kwong, 

1996; Kusumadewi, 2003): 

1. Representasl krornosom 

2. Fitness jUnction, yaitu suatu fungsi yang menentuksn nilai tingkat kemenangan 

suatu individu untuk dapat bertaban hidup. 

3. Jumlah individu daiam suatn populasi. 

4, Probabilitas tetjadinya crossover dalam suatu populasi. 

Uni\rersitaslndonesia 

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM UI, 2009



18 

5. Probabllitas teljadinya mutasi. 

6. Jumlah generasi yang akan dibentuk. 

Proses evoiusi pada GA melibatkan tahapan evaluasi, selelcsi, rekombinasi 

(crossover) dan mutasi. GA secara umum dapat dilihat pada Gambar 2.4. 

Gaatbar 2.4 Diagram Alur Algoritma Gm.etlks Standa:r 

Sumber: S..Kuswnadewi, 2003 

25.3.1 Proses Selel<si 

Proses seleksi merupakan proses yang digunakan untuk memilih orang tua 

(parent) berdasarkan nilai fitness-nya. Proses ini biasa menggunakan metode 

Roda Rolet (roulette wheel). Sesuai dengan namanya. metode ini layaknya 

permainan roda rolet dengan masing-masing kromosorn menempati potongan 

lingkaran pada roda secara proporsional sesuai dengan nilai fitness-nya. Nilai 

fitm:ss yang paling basar el<sn menempati potongan linglwan yang besar pula, 

sehingga peluang krornosom tersebut untuk menjadi orang tua juga besar (Man) 

Tang, dan Kwong, 1996; Kusumadewi, 2003). 

Sebuah kromosom akan terpilih jika bilangan random yang dibangkitkan 

berada dalam interval akumulatifuya. Pada Tabel 2.2, misalkan bilangan random 

yang dibangkitkan adalah 0,6 mel<s kmmosom u, yang terpilih sebagai orang tua. 
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Namun jika bilangan random yang dibangkitkan adalah 0,99 maka kromosom u, 

yang akan terpilih sebagai orang tua, 

Tabel1..2 Contoh Penggunaan R!id'11 Roulette (Ielah dlolab kembali) 

Kromosom Nilai Fitness Pelua:ng Interval 

u, I o,zs (O;l,ZS] 

u, 2 (),5 [0,25;0,75] 

u, 0,5 0,125 [0,75t0,&75] 

u, 0,5 0,125 [O,S75;1] 

Jumhth 4 l l 

Sumber: S.Kusumadewi, 2003 

2.5.3.1. p,..,... Rel<ombluasi (Crossover) 

Setelah proses se1eksi, sebmjutnya adalah proses rekombinasi (crossover). 

Proses ternebut berguna untuk mendapatl<an anak (off.•pring) berdasarkan basil 

perkawinan silang dari orang tua yang Julus seleksi. Proses ini bertujuan untuk 

memperoleh individu~individu dengan nilai fitness yang baik besar (Man; Tang,. 

dan Kwong, 1996). IIustrasi proses rekombinasi dapat dttihat pada Ga.mbar 2.6. 

Peluang rekornbinasi menunjukkan rasio dari anak yang dihasiUrnn dalam 

setiap generasi dengan ukuran populasi. Misalkan ukuran populasi uumlnh 

kromosom yang terdapat di dalam satu populasi) adalah I 00, dan peluang pindah 

silangnya adaiah 0,25, artinya diharapkan ahn ada terdapat 25 kromosom dari 

I 00 kromosom yang akan mengalami pindah si!ang (S.Kusumadewi, 2003), 
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Orang Tua I 

OrnngTua2 

Kromosmn Baru 

Anak I 

011 a, C1J a, 

• • . . . 
an a'-1 a, a, o, 

• 
~ Let.ak Batasan Titik Pindah Silang 

• . 

• • . 

I 011 I o,l a, I a,. I 0« I ~. I o~ I a~ I a, I 

l~l~l~l~,l~l~lblanl~l 
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Gambar 2.5 Uustrasi ProstS Pindab Silang deagan S.lltn l'itik (feJah diolah lmnbali) 

Sumber: Men. Tan dan Kwong, 1996 

2.5.3.3 p...,... Mutasi 

Setelah melaJui proses rekornbinasi, tahapan selanjutnya adaJah proses mutasi 

yang pada dasamya akan mengubah secara acak niiai suatu bit pada posisi 

tertentu. Pada proses mutasi ini akan sangat mungkin muncuinya kromosom baru 

yang semula belum pemah muncul dalam ,populasi awal. 

Peluang mutasi mentmjukkan prosentasi jumlah total gen pada pop:uiasi yang 

akan mengalami mutasi. Untuk melakukan mutasi terlebih dahulu dih.itungjumlah 

total gen pada populasi tersebut. Kemudian dibangkitkan bilangan random yang 

akan menentukan posisi mana yang akan dimutasl (gen keberapa pada kromosom 

keberapa). 
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Misalkan uk.uran populasi 100 dan setiap kromosom memiliki panjang 10 gen, 

maka total gen adalah 100x10=1000 gen. Jika peluang mutasi Pm= 0,01. berarti 

diharapkan akan ada (1/JOO)xJOOO ~ 10 gcn yang akan mengalami mutasi (Dewi, 

2003}. 

a" a., a, a,, a, a, a" an a, 

+ 
Kwuo;om BMY I au I au! a,, a., I a, I a, I a" I a, I ~ 

Gambar 2.6 Dl.lftras.i PrilSCS Mutasi untuk Bit ke-4 (telah dlolah kembali) 

Swnber: Man.- Tao dan Kwong, 1996 

2.5.3.4 Krlteria Berbenti 

Proses GA dihentikan, jika telah diperoleh individu-individu dengan nilai 

fitness yang konvergen atau jurn1ah maksimal generasi telah tercapai. 

2.o EKSTR.AKSI cm1 

Ekstraksi citi biasanya dilakukan untuk mengekst:nl.k objek berdasarkan 

infoimasi tertentu, misalnya berdasarkan wama, luas area atau tek.~r dari objek. 

Ciri yang telah diektrak akan membentuk vektor yang akan dijadikan sebagai 

acuan klasiflkasi (Wang dan Jin, 2005}. 
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2.7 KLASIFIKASI DENGAN LVQ 

Metode klasifikasi yang banyak digunakan adalah Jaringan Syaraf Tiruan 

(JST). yaitu sebuah metode yang mencoba untuk meniru cara berpikit otak 

manusia. Dalam memecahkan masalah JST mempunyat banyak cara untuk 

melakukan pembelajaran, safab satunya ad.alah dengan Learning Vector 

QuamizaJion (L VQ). LVQ melakukan pembelajaran secaJll terawasi dengan 

menghitungjarak terdekat antara vektor input dengan bobet-bobot yang mewakili 

suatu kelas. Jik:a ada vektor input yang rnendekati sama dengan sebuah bobot 

yang mewakili suatu kelas, muka vektor input tersebut akan dignlongkan ke dalam 

kelas yang sama dengan bobot tersebut (Fausett, !994; Kusumadewi, 2003). 

Algoritma selengkapnya terdapat pada Algnritma 2.2. 

INPUT 

Alqori.t.ma 2.2 LVQ 
Sumbe~ : S.K.Oewi (2003} 

x = ~atriks Ciri (rnxn) 
'l' = Matriks Target Kelas ilxni 

OUPUT Kela3 ~ Jarak terdekat denqan bobot tertentu 

1. Tentukan parameter awal 
W "" Bobot Awal 
MaxEpoh ~ Maksimum Epoh 
Err ~ Toleransi Error 
Alpha = Langkah pembelajaran 

2. Tetapkan kondisi awal 
Epoh = 0 
Err ~ 0 

3. Jika Epoh<MaxEpoh atau Alph~>Err 
a. Epoh = Epoh + 1 
b. for i ~ 1 to n 

C:~ "" J sedemiki<m hi.ngga. ! I x-w:l' 1 I roinimunt 
Perbaiki w1 dengan ketentuan ; 

end; 

Jik;;~. T "" c1 maka, 
w1(b3ru)= w,{lama~ + Alpha!x-w,(lama)) 

Jika T >< ~mako, 
W:dbaru}"" w~ (lama) - Alpha (x-w1 (lama)) 

c. Alpha =Alpha - Err*Alpha 
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2.8 EV ALUASI PERFORMA 

Tcrkadang intuisi manusia tidak cukup untuk mengevaluasi performa basH 

kinerja dari suatu metodt; untuk dibutuhkan suatu parameter khusus. Menurut 

Gonzales dan Woods (2002), parameter yang sering digunakan untuk menghitung 

perfonna adalah Root-Mean-Square-Envr (RMSE). 

I M Ht-tr,. f 
RMSE = MN LL V (x,y)- f(x,y) 

~,,.., 
(2.13) 

Per.wnaan (2.13) dapat digunakan lUltuk menghitung perfonna basil 

segmentasi dan klasifikasl, namun de-ngan arti notasi yang berbeda. Untuk 

rnenghltung perfonna hasil segmentasi, citra yang merupakan hasH pengoJahan 

berdasarkan metode tertentu direpresentasikan sebagai ](x,y), sedangkan 

f(x,y) merepresentasikan citra yang dianggap haik untuk dlgunakan sebagal 

acuan perbandingan. Ukuran citra dilambangkan dengan MxN. Untuk menghitung 

performa hasil klasifikasl (tlngkat pengenalan), j(x,y) merupakan kelas dari 

hasil klasifikasi berdasarkan metode tertcntu, sedangkan f(x,y) merupekan kelas 

yang sebenamya (kelas yang dirujuk). MxN adelah jumlah data yang 

diklasifikasikan. 
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BAB3 
DATA DAN METODOLOGI PENELITIAN 

3.1 DATA 

Uji coba dilakukan terhadap citra basil test Pap-smear yang telah diubah Ire 

dalam bentuk keabuan. Data citra ini diperoleh dan telah mendapat ijin untuk 

digunakan sebagai data penelitian dari Herlev Hospital University (pemyataan ijin 

ten:an!Wil dalam makalah yang ditulis oleh Jantl:en dkk, 2005). 

Data yang digunukan dalam penelitian ini betjwnlah 1834 citra yang 

berforrna.t Bitmap dengan ukuran yang hervariasi, yaitu antara 46x76 sarnpai 

449x406. Data tersebut terdiri dati 917 citta asli dan 917 citta yang telah 

disegmentasi oleh pernngket lunak CHAMP. Daskripei data citra selengkupnya 

teroantum pada Table 3.1. Citra yang telah disegmentasi akan digunakan sebagai 

citra referensi dalam menghitung ketelitian metode yang digunakan dalam 

peneJitian ini. Data citra asli te!ah dildasifikasikan oleh dokter ahli secara manual 

ke dalam tujuh ke1a'>. HasH klasiflkasi ini pula yang digunakan sebagai referensi 

target untuk data latih dan data uji. 

Ke1as Kategori 

I Nonrud 

2 Normal 

3 N"""'l 

• Abnormal 

5 Abnormal 

6 Abnormal 

7 Abnormal 

• 

Tabel3.1. Deskripsl nam:Citnt Pap-Smear 

Sumber! Norup. 2005 

TipeSel 

Supcrfioiai squamous cphitelial 

lnt>:nnedWte $qllllffi()US epbl(clial 

Columnar ephitelial 

Mild squamous non-kerutinirlng dysplasia 

Moderate non-keratinizing dysplasia 

Severe non~keratinizing dysplasia 

Squamous cell careinoma i:n situ intermediate 

24 

JuiUlah Sub 

DaOI Total 

74 

70 242Citrn 

98 N!)tma[ 

182 

146 

197 675 Citnl: 

150 Abnormal 
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3.2 RANCANGAN UJI COBA 

Secara umum, rancangan kernngka kelja dalam melakukan uji ooba pada 

penelitian ini, digambarkan dalam Gam bar 3.1. 

I Citra Asli (B(fVI"lll1Ul) l 
~ 

I Tl'llllSfOI'I'!Wlt W-arnu Citra ke (}raylt!Yei I 
l 

j hnpl!WemaSl Merode Segtnentasl Harnruni dan l.assouaoUi (2003) j 

! 
Memodi!ikasi Metode Segmentasi 

f1amamj de.n Lassoutioui (2003) 
Agar dapt1 dfSunakM secarn OtomaUs 

~ 
Evaluasi Peri"orma liesil Segmentosi I 

T«lok Pcrforma -· Opllmlll? 

I ~><m-M..W Penskaloon Citra I 
I 

y, 
I 

.L 
Ek:stnlksi em~ Infoonasi 
Nilai lntensitss Keabu<tn {GrJJyltn't!/) 

l 
I KJrtSifikB:si dengan LVQ I 

J. 
I Evaluusi Tinglart Pengem~lan I 

I .. .. 
Tinglml Pengenaltlll Tmgkat Pengenalan 
Terhadsp Dua KtlM Terlladtlp Tt\iuh Kelas 

Gambar 3.1 Ram::aaga:n Kerangk$: Kerja 
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Dalam melakukan uji coba, terdapat dua sasaran yang irtgin diteliti. Sasaran 

pertama adalah mengukur perfonna rnetode segmenfBSi yang digunakan dalam 

penclitian ini. Kedua, mene1iti tingkat pengenalan kelas sel serviks terhadap citra 

basil segmentasi yang telah ditingkatkan mutunya dalam proses klasifikasi 

menggunakan Learning Vector Quantization (L VQ). Pemilihan LVQ berkaitan 

dengan penelitian sebelumnya (Kusumadewi, 2003) yang juga menggunakan 

LVQ dengan penggunaan cjri berdasarkan nilai intensitas dari citra hasil 

segmentasi. 

Adapun spesifikasi perangkat lunak dllll perangkat keras yang digunakan 

dalam metakukan penelitian ini, tertera pada Tabel3.2. 

Jenis: Perangkat Spesifikasi 

Sistem Operasi Windows XP Prof¢SSionaJ Edition 

P""""'r Jntel Pentium IV, 1.6 GHz: 

M£Ill(lri RAM 512MB 

Pemngkat Lunak Pemrogrruna.n MATI..AB 7.0.1 

3.3 METODE SEGMENTASI HAMAMI DAN LASSOUAOUI (2003) 

• 
Segmentasi se1 serviks yang digunakan dalam penelitian ini dilakukan 

berdasarkan metode yang ditawarkan o!eh Hamami dan Lassouaoui {20{i3) 

dengan menggunakan Algoritma Muldftaktal seperti yang telah dikemukakan 

pada Subbab 2.4.1, yaiiu berdasarkan nilai ek:sponen singular a. Kemudian 

mereka menggunakan Algoritma Genetika untuk mengoptimasi hasi1 segmentasL 

Adapun metode segmentasi dan optimasi sebagai proses peningkatan mutu yang 

digunakan mereka, selongkapnya terlera pads Gambac 3.2. 

Universitas Indonesia 

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM UI, 2009



f Citra Masukan (GraytevcJ) \ 

···-··-··-~·---·····-·-·-· ~~--~-·----~--~~ 

entasi dengan 
lgoritma Multirraktal 

M;mg.hltu.ng Nilai El<spottefl Singular o. 
Menggurmkan rersa.maan 2.1 

(hal.12} 

1 
Menentultan Thrrsfwld SC¢!tnl ~mi Otomai.is 

1111tuk Menemukan 3 SuV.lnletvai yt!D$ Mewakili 
Nuldeus, Siroplasma dan Latar Belskaag 

~·-·-· ~----

_ .. __________ 
·-··--·-

Men carl 3 Nilai Ekspooen Singular tt yang Paling. 
Mewakili Sub·.Intervu.l Nukhms, Sitoplasma den Llltar 

Belakang Menggunakan AJgoritma Gcnetike 

1 
Menentukan JIU'1!kTfldckatSetiap Pikst:t padli Citra dengan 
Ke-3 Nilai Ekspa!U:I'I Singular uyang Paling Mewakili Sub-

~n.t Nukk;Js, Sll{lpli!Sml\ dan La!Br Belalmng 

1 
Meogklasifikaslkan Sd.iap Plkscl pada Cilm SebagW 
Nnkleus atau Si!oplasma atau La!t!r Belakang Sesuai 

dengan JllfakTerdek:at )'Wll Oiperokh 

Mewamai Nukleus dengan Hi!mn, 
Mewamai Si.IDplll.llma dengan Abu-Abu, dan 

Mew.amai Latar Bdakaag deegan Putih 

·~ . 
[ CittaT~~i l 

Gambltr 3.2 Kuangkii Kerja 

.. , 
' 

Merode Hamami-Lassouaoui (l003) untuk Segmentasi SeJ Serviks 

27 
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Tabel3.:a. 

Hasil Pendusuran Threshold uotuk Sitopla$roa (SV S«!ara Semi Otowati.s Berdas.arkHn 

NiJai Eksponen Singular (a) Minimum dan Maksimnm )'$Dg Diperoleb dari Algoritma 1.1 

u u 1hm110JdS2 Threshold S2 

Cil<a Minimum Maksimum {Bates Bawah) (Bolas Atas) -Normal Supetftcial 1 1,2.518 2,4214 t,4SOO 1,9900 

2 0,~32 2,2978 1.2500 l,9500 

' 1,2481 2,4060 !,4000 1,9900 

• !,.251(} 2,46ll2 1,3700 1,9900 

s 1,25Stl 2,3302 1,- 1,9900 

N"""' 1 t,un.J 1,.11{17 1,4200 1,8'200 - 2 ...... 2,3475 1,1500 1,8200 

3 1,232~ 2,3955 1,4300 1,2300 

4 1,23:29 2,2411 1,38(10. 1,8700 

s 1,2274 2.4009 1,4300 1.8700 

Nonnal Columnar 1 0,9759 1,3219 1,2000 1,4)00 

2 0,%48 1,'1843 l,HlOO 1,4{100 

3 1,0269 2.,04?1 1,45{10 1,6700 

4 0,9654 1,,932() !,WOO 1,6600 

' 0,9759 1,8219 1,1$00 1,4500 

Mild Dysplasia 1 1,2086 2,2382 1,3800 1,7500 

2 1,1490 2,36<12 1,4500 1,7500 

3 1,1176 2,2514 1.3500 1,7SOO 

4 l,l4S3 2,3618 1,:3200 1,6500 

' 1,1779 1,8614 1,4000 1,7000 

Modnte Dysplasia I 1,1816 2,4496 1,5300 1,7700 

2 1,2237 2.1907 1.4500 1.7100 
3 1,1960 2.,2076 1,3800 1,6500 

4 1,1833 2.l172 1,3000 1,7000 

' 1,1737 2,3827 1,3100 1,&300 

Scwere Dysplasia 1 1,1862 2.4441 1,3000 1,9500 

2 1,1809 1,9042 I,3SOO 1,6500 

3 1,1575 2;i9Sl 1,3000 1,7800 

4 1,1858 2.4566 1,3300 1,7800 

5 1,1649 2,3049 1,4000 2,0SOO 
Card110m.n In Situ I 1,1992 2,0953 1,4000 1,6400 

2 l,um 2,39ff/ 1,4000 1,7000 

3 1,2862 2,3847 1,6500 1,8400 

4 1,3145 2;1.131 1,550() 1,8400 

s 1,1735 2,175fi 1,7(100 1,8500 
Nllai ratfil·rata ·-1,372~ 1.7911 -
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3.3.1 Penelusuran Threshold Secara Semi Otomatis 

Dalam penetusuran threshold berdasarkan niJai eksponen singular a, untuk 

roenemukan batas antar sub-interval yang mewakiii nukleus (SJ), sitoplasma (Sl) 

dan Iatar belakang {SJ), pada awainya penulis melakukan analisa secara semi 

otomatis terhadap bebernpa sampel sel serviks seperti yang dianjurkan oleh 

Hamami dan l..ass<luaoui (2003), yaitu dengan mengijink:an perubahan niiai untuk 

setiap citra terbadap batas atas dan batas bawah pada sub~interval sitoplasma. 

Penelusurnn threshold secara semi otomatis dilakukan berdasarkan 35 srunpel 

yang dipilih secara aeak dari tujuh kelas yang berbeda dan masing-masing kelas 

tersebut dlwakilkan oleh 5 eitra. Penulis mendapeikan basil analisa threshold 

secam semi otoq~atls untuk 82 yang mewakili sitoplasma adalah seperti yang 

tertcra pada Tabel3.3. 

Berdasarkan Tabel 3.3 tersebut, dapat dilibat bahwa batas atas dan batas 

bawah untuk Sz yang mewakili sitoplasma, nilainya sangat bervariasi untuk setiap 

citra. Untuk. mengotomatiskan proses segmentasi, dibutuhkan sebuah nilai konstan 

yang dapat mewakilt batas atas dan batas bawah S2 semua citra. Misalnya dengan 

menggunakan nilai rata-rata yang tercantum pada Tabel 3.3. Daiam hal ini 

threshold untuk S2 yang mewakili siroplasma adalah 1,37 untuk batas bawah dan 

1, 79 untuk batas atas. Jadi untuk sementara, dapat ditentukan bahwa batas niiai 

untuk masiog-masing sub-interval adalah. S1=[0Min;I~37). S2=[l,37;1,79], dan 

S;=[l, 79;aMaJ. Mnsalahnya adalah • jika ada sebuah citra dengan nilai 0Min = 1 

dan"-= 1,7. Dapat dipastikan citra tersebut akan terdefinisi sebagai sel yang 

memUiki sitopiasma tanpa nukleus, karena batas atas S1 rehih besar dad nilai ClMax 

(1,79> 1,7). 

Pencarian threshold secara semi otomatis tidaklah efisien, selain memakan 

waktu yang lam~ terkadang penentuan secara visual belum tentu dapat 

dihandalkan. Tetap~ dengan menetapkan sebuah nilai threslwld berdasarkan nilai 

rata-rata dan menempkannya untuk semua citra, juga belum tentu semua citra 

memenuhi rentang ni1ai tersebut. sehingga diperkirakan akan ada citra yang 

seluruh selnya terdefinisi sebagai sitoplasma tanpa nukleus. K.arena itulah penulis 

Universitas Indonesia 

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM UI, 2009



30 

mengusulka.n Adaptive Multiple Threshold, untuk mengotornatiskan pencarian 

threshold. yang akan dijelaskan pada Subbab 3.4. L Dengan Adaptive Multiple 

Threshdd, diharapkan dapat mengatasi kasus segmenwi sel yang nukleusnya 

tidak dapat diidenrifikasi, atllu paling tidak dapat mengurangi jumlab kasus 

tersebut. 

3.3.2l'eningkatan Motu dengan Algoritma Genetika 

Algorilma Generika (GA) yang akan dijelaskan pada Subbab ini merupakan 

metode yang digunakan Lassouaoui dan Hamami (2003) wttuk peningka!lln mutu 

sebuab cilia. Dalam hal ini peningkatan mutu dengan GA, sebenarnya bennjuan 

wttuk menemukan kromosom terbaik. Y.romosom terbaik tersebut akan dijadikan 

prototype yang mewakili masjng-masing sub~interval sel serviks (nuk:Jeus, 

sitoplasma den Jatar belakang) dan digunakan wttuk mengldasifikasikan sebuab 

piksel, apakab piksel tersebut termasuk ke dalsm area nukleus, sitoplasma atllu 

Jatar belakang. Klasifikasi dilakukan betdasarkan jarak terdekat setiap piksel pad a 

citra terbadap masing-masing prototype yang telab ditentukan sebelumnya 

Adapun variabel dan parameter yang digunakan pada GA dalam penelitian 

ini adalah sebagai berikut: 

l. Jum lab lru:lividu (Ukuran Populasi) ~ 100 

2. Jumlah Gen deinm Satu Kromosom = 9 

3. Jumlah Generasi!Maksimum Generasi = 200 

4. Tipe Rekombinasi = Crass over dengan satu titik 

5. Peluang Mutasi ~ 0.03 

6. Peluang Crossover = 0.6 
Representasi kromosom dan fungsi Fitness akan dijelaskan pada subbab 

selll!ljutnya. 
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3.3.2.1 Rep,..,..ntasi Kromosom 

Dalam sebuah cilia, GA mengasumsikan sekelompok piksel sebagai populasi. 

Populasi dipilih secara acak. PikseJ sendiri merupakan sebuah kromosom yang 

dikodekan dengan sejumlah gen. Setiap kromosom akan dievaluasi nilainya 

berdasarkanfitness function. Kromosom yang nilainya paling baik akan dijadikan 

bibit untuk bereproduksi dan mengbasilkan generasi baru. Kromoscn yang 

nilainya jelek akan diabaikan dan digantikan pnsisinya dengan generasi baru (Man, 

Tang, dan Kwong, !996). 

a., a, ·- «1.oor-1 "•· 
a,. a, ... a1 .. ~• a,. 

: ... ... . .. : 
a n-Il a Jt-!z ... ... all-•• 
a., "·• ... a __ • 

"-
(a). Nilai ekspottm singu:Ja:rltas chl:rl cltnt berukuran m :1 n 

a., "" "" a, an "~ 
a, an "" 

(b) Misslkan Un terpilih sebagal plksel(iJ), maka Cz:dan tetaogga-tetangganya dalam 
jendeb yang berulruraa 3x3 abn membeo.tuk sebuab kromosom. fly 

I a, I a,l\ a" I a2, I ar I a, I a, I a.2! a, I 
t t + t + t + • _,_2_3_4_5_1_7_8_9 

(e) Jnntuk Kroroosom Uy 

Gambar 3.3 Represmtas.l Kromo.rom (telah diolah kemiW.t') 

Sumber : Lassouaoui dan Hamami (2003). 

Popu!asi dibangkitkan untuk masing-masing sub~interval, yaitu !iJ (rentang 

nilai eksponen singular untuk nukleus), S1 (rentang nilai eksponen singular untuk 

sitoplnsma) dan s, (rentang nilai eksponen singular untuk Ia tar belakang), dengan 

rnemilib sejumlah piksel (iJ) seoara acak untuk membentuk kromooom Uy. 
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Kromosom ulj direpresentasikan oJcll sebunh vektor berukurnn p, yaitu berupa 

jendela 3x3. Nilai eksponen singular setiap pik.~l yang ada di dalam jendeJa 

tersebut adalah gennya. Jadi, dengan kala lain GA akan dieksekusi sebanyak tiga 

kali, masing·musing untuk menemukan kromosom terbaik pada S 1. S2 dan SJ. 

3.3.2.2 Fungsi Fitness 

Fungsi fitness dihitung berdasarlmn Persamaan (3.1) dengan Jarak dist, 

diperoleh dari Persamaan (3.2). 

l 
f dist.(i,J) 

(3.1) 

dist.(i,j) = i:1 u,-u 1 (3.2) ,_, 
Me merupakan mta-rata dari seluruh nilai gen yang ada pada kromosom Uij. 

Semua. kromosom Uij yang terdapat didalam popuJasi dihitung nilai fitness-nya 

dengan Pem:maan (3.1). 

3.3.2.3 Krileria Berhenti 

Proses GA dibentikan, jika telab diperoleh individu-individu dengan nilai 

fitness yang konvergen atau Maksimal Generasi telah tercapai. Pada akhimya GA 

akan menghasilkan tiga krornosom terhaik yang mewakili masing~masing subM 

interval untak nukleus, sitoplasma dan la<ar belakang. Gen yang terletak di tengab 

kromosom menunjukkan nita[ prototype yang akan digunakan di dalam proses 

klasifikasi berdasarkan jarak terdekJlt piksel terhadap protot>'Jle tiga kelas, yaitu 

nukleus, sitoplasma atau latar belakang. 
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Contoh Kromosom Terbaik 

Gambar 3.4 Ihtstnlsl Penentuan Prototype Mtngguoakan Algoritma Geoetika 
(telah dlo!ah kemball) 

Sumbcr: Lassouaoui dan Hamamr {2003). 

3.4 METODE OTOMATISASI PENELUSURAN THRESHOLD 

33 

Proses otomatisasi dalam penelusuran threshold berdasarkan nilai eksponen 

singular a, untuk menemukan ba!as antar sub-interval yang mewakili nukleus (SJ), 

sitoplasma (Sz) dan Jatar belakJmg (pl), pada segmentasi menggunakJm Algoritma 

Multiliaktal, dilak:ukan dengan dua cam, yaitu; 

I. MenggunakJm nilai threshold untuk masing·ll'll!Sing sub-interval yang 

mewakili nukleu.•, sitnplasma dan Jatar belakJmg berturut-turu~ yaitu 

SJ=[OMm;l.37], S2=[1.37;J.79], dan S3=[1.79;a...,]. Nilai threshold tersebut 

ditcntukan secara semi otomatis berdasarkan nilai rata·rata total dari 35 citra 

sampel seperti yang telah dibahas pada subbah 3.3.1. Dan parameter ini 

dJgunakan untuk semua eitra. 

2. Menggunakan rentang nilai untuk S,, S2 dan SJ yang diperoleb secara otomatis 

dari penggunaan Adaptive Multiple '(hresholding, seperti yang ukan 

dijelaskan pada Subbab 3.4.1. 

3.4.1 Adaptive Multiple Threshold 

Adaptive Multiple Threshold yang diusulkan penulis udalah untuk menemukan 

rentang nilai eksponen singular yang mewakili S2 atau sitoplasmo secara otomatis. 

Algoritma Adaptive Multiple Threshold tersebut tercantum dalam Algoritma 3.1. 

Algoritma ini merupakan upaya untuk menghindari pencarian nilai 81 secara 
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manual atau semi otomatis, jadi a1g:oritma ini diharapkan dapat digunakan untuk 

semua citra secara otomatis dan sesuai dengan karakteristik. dtra. 

Algo:ritma 3.1 Adaptive Hu.lt::iple Tbresb.old ;ya»g Diusu..lkaa 

INPUT X A = Eksponen Singular suotu c~tra dalam bentuk matriks 
- {O(tJ) ya.ng dipe.r;oleh berdas;:u:kan Algor;itma 2 .1) 

OUPU~ X_ALL = Cit~a Sel yang Tersegmentasi dengan 
Nukleus herwarna hitam, 
Sitopla~ berwarna abu-abu dan 
Latar Belakang berwarna putih, 

1. X_MIN ~ Nilai Minimum da~i Bksponen Singular 
2. X MAX ~ Nilai Maksimum dari Eksponen Singular 
3. x:MEDIAN ~ Median dari Sebaran Nilai tksponen Singular 

4. Tl=0.5*(X_MIN+X_MEDIAN) • Nilai Batas Atas Sitoplasma 
5. T2=0.5*(X_MEDIAN+X_MAX) ' Nilai Batas Bawah Sitoplasma 

6. Sl " {X_A>=X_MIN & X_A<TlJ ' Rentang Nilai Latar Belakang 
7. S2 " {X_A>=Tl & X_A<,.T2:) • Rentang Nilai Sitoplasma 
e. S3 • {X_A>T2 & X_A<~~MAX} • Rentang Nilai Nukleus 

9. J.ika O(IJ) "' Sl, maka warnanya putih 
Jika O(IJ} "" S2, malta warmmya abu-~ 
Jika O{IJ) ,.. S3r ma.ka warnanya hi t;;m. 

10.X_ALL = Sl + 52 + S3 % Citra Tersegmentasi 

3.S METOD& PENINGKATAN MUTU (POSTPROCESSING) 

Pada penelitian Hamami dan Lassouaoui (2003), peningkatan mutu dilak\ikan 

dengan Algoritma Genetika {GA). GA merupakan metode yang sering dianjurkan 

dalam proses optimasi, namun secara teorltis mahaJ, karena prosesnya memakan 

waktu yang sangat lama (MIIIl, Tan dan Kwong, 1996). Untuk itulah penulis 

mengusulkan metode lain sebagai altematif penggantinya, yaitu Minimum 

DisJances Classifier dan Mathematical Morphology serta kombinasi dari 

Minimum Distances Classifier dan Mathematical Morphology. Kemudian penuJis 

abo melakukan penelitian, apakah performa metode altematif layak untuk 

digunakan dan dapat menandingi performa GA. 
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Minimum Distance Classifier sendiri merupakan suatu metode yang biasa 

digunakan sebagai pengklasifikasi. Namun pada tahapan peningkatan mutu 

terhadap basil segmentasi, metode ini digunakan untuk mengklasifikasikan suatu 

piksel ke dalam subobjek yang tepat berdasarkanjarak terdekat. 

Mathematical Morphology digunakan untuk menghapus sekumpulan piksel 

dalam jumlah kecil yang dianggap sebagai nukleus, namun berada di dalam area 

sitoplasma atau Jatar belakang. 

3.5.1 Peoingkatan Motu dengan Minimtun Distance Classifier 

Minimum Distance Classifier digunakan dalam tahapan peningkatan mutu 

(postprocessing) untuk memverifikasi keberadaan suatu piksel, 8pakah dia 

memang nukleus atau sitoplasma atau Jatar belakang berdasarkan jarak terdekat. 

Adapun algoritmanya secara detil tertera pada Algoritma 3.2. 
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Algoritma 3.2 ~ni=um Diatanees Classi£ier yang Diusulkan 

INPU!' A • Matr~ks Eksponen Singular suatu citra, 
(O(iJl yang diperoleh berdasarkan Algoritma 1) 

Sl Rentang Nilai Latar Belakang 
S2 Rentang Nilai S:i.toplasm.a 
S3 = Rentang Nilai Nukleus 

oul?UT Citra Sel yang Tersegmentasi dengan Nukleus berwarna 
hitam, Sitoplasma berwarna abu-abu dan Latar Belakanq 
Putih. 

1. AVG_CORE = Nilai Rata-rata dari Cl(IJ) yang berada 
2. AVG_SITO = Nilai Rata-rata dari O(IJ)Yang berada 
3. AVG_BACK - Nila~ Rata-rata dari O(iJ) yang berada .. (k b] = size (A) 

5. for i ~ 1 ; k 
for j = 1 : b 

ACORE "" I O(iJ}- AVG_COREI 

ASITO ""' I O(JJ)- AVG_SITO! 

ABACK = ! O(IJ)- AVG_BAGI<f 
end ; 

end; 

6. if ACORE < ASITO & ACORE < ABACK chen 
O{IJ} = nukleus yang ber;warna hitam 

else if ASITO < ACORE & ASITO < ABACK then 
O(IJ) = sitoplasma yang berwarnQ. abu-abo 

else 

a~ = latar belakang yang berwarna putih 
end if 

di Sl 

di S2 
di S3 

36 
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3.s.l Peniogkatan dengan Mathematical Morphology 

Pengggunaan Mmhemalical Morphology ini ada.lab untuk memperbaiki hasil 

segmentasi yaitu dengan menghalusk:an tepi sel yang telah dJsegmentasi. seka1igus 

untuk membuang area-area keciJ yang terdefinlsi sebagai sitoplasma atau nukleus. 

namun berada di lingkungan latar belakang. Adapun penggunaannya adalah 

dengan melibatkan elemen penyusun dengan bentuk seperti yang terdapat pada 

Gambar 3.4. Algoritma selengkapnya tertera di dalam Algoritma 3.3. 

0 0 I I I I I 0 0 
0 I I I I I I l 0 
I I I 1 I 1 I I I 
I 1 I 1 I I I I I 
1 I I I I I I I I 
I I 1 I I I I I I 
I I I I I I I 1 I 
0 I I I I I I I 0 
0 0 I I I I I 0 0 

Gambar 3.6 Elemen Penyusun Morphology Matbernatital yang Dlusulku 

INPUT 

OOPUT 

Algerit:ma 3.3 Mathematical Ho:rphQlogy yanq Diuaulkan 

E ~ ~~triks elemen penyusun 
CORE ~ Area nukleus 
SITO = Area sitoplasma 
LB = Area latar belakang 

Citra Sel yang Tersegmentasi dengan Nukleus ber~arna 
hit&m, Sitoplasma berwarna abu-abu dan Latar Belakang 
Put:ih. 

% Ontuk area nukleus 
1. A "" melakukan opening terhadap CORE dengan elemen penyusun E 
2. B = melakukan closing terhadap A den9an elemen penyusun E 

% Untuk area sitoplasma 
3. C ~ melakukan opening terhadap S!TO dengan elcmen penyusun E 
1. D ~ melakukan closing terhadap C dengan elemen P*nyusun E 
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Opening dan Clo.sing yang terdapat di dalam Algoritma 3.3. merupakan 

operator turunan dari operator Dilasi dan Erosi, seperti yang telah dijeiaskan pada 

subbab 2.5.1. Persarnaan (?.7) digunakan untuk melakukan proses Opening, 

sedangkan untuk proses closing menggunakan persamaan (2.8). 

3.5 EVALUASIPERFORMA 

Bvaluasi perfonna yang dilakukan dalam penelitian ini adalah dengan 

menggunakan RMSE seperti yang telah dijelaskan pada Subbab 2.8. RMSE 

bertujuan untuk membandingkan citra basil segmentasi dengan petbaikan mutu 

(j'(:t,y)) terhadap citra referensi (f(x,y)) dari citra yang telah disegmentasi 

dengan software CHAMP (Martin, 2003). RMSE juga digunakan untuk 

mengbitung tingkat pengenalan pada tahapan ldesifikas~ yaitu dengan 

membandingkan kelas basil klasifikasi menggunakan LVQ ( j(x,y) ) dengan 

kelas yang dirujuk (f(x,y) ). 

Penghitungan perl'onna untuk tahapan segmentasi dilakukan dengan 

memberikan nilai I untuk piksel dengan nilai keabuan yang sama antara f(x,y) 

den ](x,y) . Namun jika tercatat tidak sama, maim akan diberikan ni!ai 0. 

Kemudian untuk mendapatkan Peluang Kesaiahan, jum!ah nilai 1 dibagi dengan 

jumlah pikscl yang dimiliki oleb citra (Gonzales dan Woods, 2002; Xiaoyi dan 

Mojon, 2003; Norup, 2005). 

Penghitungan perfunna untuk tahapan ldasifikasi di!akukan dengan 

memherikan nilai I untuk data yang hasil ldasifikasinya menunjukkan kesamaan 

kelas antara f(x,y) dan j(x,y). Namun jika tereatat tidak sama, maim akan 

diberikan nilai 0. Kemudlan untuk mendapatkan prosentase tingkat pengenalan, 

jumlah data yang bemilal I dibagi dengan jumlah seluruh data (Gonzales dan 

Woods, 2002; Norup, 2005). 
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3.7 PENSKAL~ CITRA DAN EKSTRAKSI CIRI 

Penelitian ini tidak menggunakan 20 ciri sepeti yang digunakan oleh Martin 

(2003). Ciri yang digunakan dalam pcnelitian ini diperoleh dari infonnasi nilai 

Intensitas (niiai keabuan) sel servlks yang telah disegmentasi dan ditingkatkan 

mutunya, yaitu nilai 1 untuk latar bel.akang, nilai 0~5 untuk sitoplasrn.a dan nllai 0 

W1tuk nukleus. 

Data citra yang digunakan dalam peneUtian ini ukurannya sangat bervariasi, 

yaitu antam 46x76 sampai 449x406. Jika ukuran citra tldak seragam, maka jumlalJ 

ciri untuk setiap citra, akan berbeda-beda. lfttl ini akan menghambat proses 

klasifikasi. 

Sebelum proses ekstraksi ciri, terlebih dahulu dila1mkan proses pra-<lktraksi 

ciri, yaitu dengan mengubah uk:umn citra meojadi Jebih kecil (Kusumadewi. 

2003). Hal inl dilakakan unluk mereduksi jumlalJ ciri yang akan diekstrak, 

sekaligus untuk membuat ukuran dari seluruh citra yang akan diuji menjadi 

semgam. 

Gambar 3.6 Uustnl$i Proses Ektntksi C'iri untuk Citra doogan Penskalaao l5x15 

Dalam penelitian ini ukuran citra akan dipe!kecil mcnjadi 15xl5 dan 50x50. 

Setelah mengubalJ ukunm selurah citra, muks langkalJ selaqjutnya adalah 

mengubalJ dirnensi citra berulcuran 15xl5 menjadi Jx225 dan 50x50 menjadi 

2500. Jad~ ciri yang digunakan dalam tabapan klasifikasi ada dua maeam, 
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pertama ciri yang berjumlalt 225 (untuk citra dengan penskalaan ISx 15) dan yang 

kcdua adalalt ciri yang beljumlah 2500 (untuk citra dengan penskalaan SOxSO). 

Contoh iJustrasi untuk proses ekstraksi ciri terdapat pads Gambar 3.6. 

3.8 KLASI.FIKASJ DENGAN LVQ 

Taltapan temkhir dari penelitian ini adalalt menguji kelayakan basil 

segmentaSi yang telalt diperbaiki mutunya dengan performa terbaik untuk 

diklasifikasikan menggunakan LVQ. Kelayakan dilihat berdasarkan tingkat 

pengenalannya, yaitu dengan mencatat prosentase citra-eitra yang diklasifikasikan 

......,. benar sesuai dengan kclas yang telah ditentukan para ahli secara manual. 

• 

Gambar 3.7 Contob Arsitektur Jaringan LVQ untuk Klasiflkasi Sel Stniks dengaa 

Jumlah Ciri 225 

Contoh arsitekcur LVQ yang digunakan dalam penelitian ini adalah seperti 

yang terlihat pada Gambar 3.7 dengan algcritma pembelajaran seperti yang 

tercantum dalarn Algcritmn 2.2. Vekcur input yang dignnakan scsuai dengan 

jumlah ciri yang diekstrak yaitu scbeayak 225 (untuk kasus dengan penskalaan 

citra menjadi 15xl5) dan 2500 (untuk kasus dengan penskalaan citra menjadi 

SOxSO). Vektor output T, (target) disesuaikan dangan jumlah kelas, yaitu 

sebanyak tujuh kelas dan dua kelas. Untuk bobot awal, yang diguuakan adalalt ciri 

dari citra-<:itm yang Ielah dipilih deugan perfMna terbaik dari masing-masing 

kelas. ldentitas citra yang terpilih tertera pada Tabel3.4 dan Tabel3.5. 
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'fabP13.4.1d Citra yang Cir:laya Terpitih sebagai BGbot Awal (wi} dalam Proses LVQ 

u.ntuk Klasifikasi 7 ~las 

ld Citra Bobot Awal fwi 
209048086-209046278-001.BMP Ke!as ke-1 (w1} 

157223549-157223570.Q01.BMP Kelas ke-2 (w2) 

156986766-15B9B6n6-002.8MP Ketas ke-3(wa) 
148639756-148839773-001.BMP Kelas ke-4 (W.) 
149014929-149015008-003.BMP Kelas ke-5 (ws} 
149101894-149101909-003.8MP Kelas ke-6 (We) 
149143370-149143376-002.BMP Ketas ke-7 (W1) 

Tabd3.5. ld Citra yang ClriBY• TerpiUh sebagai Bobot Awal (wi) daJJun Proses LVQ 

untuk }(lulfilwl Z l<:elas 

ld Cl1ra Bobo! Pewakll (WI 

209048086-209048276-001.BMP Kelas ke-1 (w1) 

149143370-149143376-002.BMP Ketaske-2{W,l 
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DAB4 
HASIL UJI CODA DAN ANALISIS 

4.1 HASlL UJI CODA 

4.1.1 HasH Uji Coba Segmentasi 

HasH ujl coba prosedur segmentasi dengan Algoritma Multiftaktal, salah satu 

contohnya dapat dilihat pada Gambar 4.1. Otomatisasi segmentasi dllakukan 

dengan dua cera, pertama dengan menggunukan hatas sub-interval yang diparoleh 

berdasarkan nilai rata-rata dati 35 sampel citra secara semi otomatis, yaitu 

s1-[aMm;l~37] untuk nuk1eus1 S2=[1,37;1,79] untuk sitoplasma, dan 

s,-[1,79;a...;] untuk Jatar be!akang, seperti yang telah dijelaskan pada Subhab 

3.3.1, kedua dengan menggunakan Adaptive Multiple Thresholding dalam 

menentukan balas nilai sub-interval untuk S1, S2 dan S3• 

(c) Ciw segnlenuuli Mmttfrakial 
Cam 1 

(b) Citra Referensi Segment<lsi 

(d) Citro Segmentasi Mu1tiftaktal 

Carn2 

Gambar 4.1. Contoh Hasll Segmentasi Otoftl.Btis deugan Algor~ Multiftaktal 

42 
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Dar! basii percobaan terhadap 917. temyata tidak semua citra sel serviks dapat 

disegmentasi dengan baik. Terdapat sejumlah citra yang hasil segmentasinya tidak 

mampu mengidentifrkasi nukleus. Hal ini terjadi pada Cara I dan Cara 2. Contoh 

citra tersebut terlibat pada Gambar 4.2. sedangkan jumlahnya tercantum dalam 

Tabel4.l. 

(a} Citra Asli (b) Citra Referensi (c) Cltru Segmentasi yang 

Gaga! Mengidentifikasi 

Nukleus 

G•mbar 4.2. Contob Ci.tnl yang Hasll St:gmeutasinya 'tidakDapat Mengidtutifikasl Nukleus 

{Menggunakan Algpt1tma MuftifnktaJ Set.ara Otomatis) 

Tsbel4.1. J_.mlab Citra yang Hasil Segmentasittya Tidak Dapat Meogideotillka$i Nukleus 

(Mengguuakan Algoritma Mnltifnktal Secara Otomatis) 

Kalas Jum1ah Data Otomastisasl Cara 1 Otomastisasi cara 2 
1 74 3 0 
2 70 8 3 
3 98 39 <4 
4 182 29 9 
5 146 40 9 
6 197 68 16 
7 150 60 13 

Jumlah 917 247 50 

Berdasarkan Tabel 4.1, citra yang basil segmentasinya gaga! mengidentiftkasi 

nukleus adalah sebanyak 27% untuk Cam 1 dan 5,5% untuk Care 2. Untuk kedua 
' 

tahap tersebut jumlah citra yang hasil segmentasinya gagal mengidentiftkasi 

nukleus paling banyak dimi1iki oleh ke!as ke-6. 

Unlverslla$lndonesia 
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Perfonna hasi1 segmentasi berdasarkan peluang kesalahan tercantum pada 

Tabel 4.4 dan Grafik 4.1. Semakin kecil angka peluang kesalahan, semakin beik 

performanya. 

Tabel4.4. Pdaang Kesalahan (%)Citra Htill Sf:gmeatasi 

MenggarutkaD Algori:tma Multif'raktal 

Kelas Muttif'raktal Tahap 1 Mullifral<tal Tahap 2 
1 5(),76 38,65 
2 52,28 41,01 
3 75,13 57,69 
4 51,91 47,85 
5 55,44 54,48 
6 62,32 59,00 
7 65,84 72,95 

Rata-Rata: 59,10 53,09 

PELUAWGKI!SALAHAIIHASL-TASIIEIGGUNAJWl 
ALGOR!lMAMILTI'I!AKI'AL 

Grafik4.1. Pctuaag Kesalahan Hasil Segmeulail 

Meuggunakm Algorltma Multifraklal 

Berdasarkan Grafik 4.1 dapat dilibat bahwa peluang kesalahan tertinggi 

dihasilkan oleh kelaske-3 dan ke-7. Hal ini berlaku untuk Tahap 1 dan Tahap2. 

Unlversttaalndonesla 
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4.1.2 HasH Uji Colla Peningkatan Motu 

Hasil uji coba untuk penerapan metode peniogkatan mutu dilakukan terhadap 

citnl yang telah disegmentasi menggunakan Algoritma Multifrak:tal yang telah 

diotomatiskan dengan Qua 2, karena perlbnna untuk Qua 2 leblh balk. Cootoh 

basil penerapannya rerllhat pada Gam bar 4.3. 

(a) Citra Peninglcatan Mutu dengan 

Morpholgy 

{c) Citra Peningkatan Mutu dengan 

MDC+Mtupholgy 

(b) Citra Peningkal.iln Mutu dcng1111 

MDC 

{d) Citra Peningkatan Mutu dengan 

GA 

Gambar 4.3. Coutob H9.!>il Penerapan Mel ode P~ingkatan Mutu 

Pada Gambar 4.3, Morphology merupakan prosedur penlngkatan mutu 

bardasarl<an MoJhematical Morphology seperti yang terdapat pada Subbal:> 3.5.2, 

MDC merupakan prosedur panlngkatan mutu l:>erdasarkan Minimum Distances 

Classifier seperti yang terdapat pada Subbab 3.5.1. MDC+Morpholngy 

merupakan gabungan antara MDC dan Morphology. GA merupakan basil 

Universitas Indonesia 

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM UI, 2009



46 

pc:nerapan peningkatan mutu dengan Algoritma Genetika sesuai dengan yang 

diusulkan olell Hamami dan Lassouaoui (2003). 

Pada awalnya, penghitungan pelforma terhadap metode peningkatan mutu 

hanya diiakukan terhadap 35 citra sampel yang dipilih secara acak. Masing­

masing kelas diwakili olell 5 citra. Khusus untuk GA peroobaan dilakukan 

sebanyak tiga kali rerhadap citra yang sama untuk melihat tingkat karelitian dan 

waktu eksekusinya. Kemudian diambil nilai rata-ratanya untuk dibandingkan 

dengan metode peningkatan mutu lainnya. Hasil percobaan terbadap GA 

tereantum pada Tabel 4.3. Perbandingan pelformanya rerlibat dalam Grafik 4.2. 

dan 4.3. 

l'abel4..3 Perfo:rma Metode Peniogkatan Mutu dengan GA TetiiRdap CJtra 35 Sampel 

Citra Basil Scgmentasl dmgan Algorltma Multifraktsl dau Adapth>e MaJ/lple Thnrshelding 

Kelas Peluang Kesa!ahan (%) Wairtu Eksekusi{Oetlk) 
1 53,01 278 
2 53,48 276 
3 53,03 281 
4 53,81 291 
5 53,2 295 
6 54.42 317 
7 55,53 302 

Total 
Rata-Rata 53,78 291,42 
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Gntfik 4.3 Perbandiugan Performa Waktu Eksrkusl Metode Pmingkatan Mutu T~rbadap 

35 S11.mpel Citra Hasil Segmentasi dengau Algcritma MultifraktalAdaptive Mullipli!. 

Thresholdihg 

Berdasarkan Orafik 4.2 dan 4.3, terlihat bahwa GA memberikan basil yang 

kurang memuaskan, baik dari segi waktu maupun tingkat ketelitiannya. karena itu, 
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peneUtian dengan metode GA tidak dilanjutkan untuk seluruh data yang ada, 

Lagipula basil peningkatan mum dengan GA tidak konstan, karena. individu av.al 

dipiiih seoara acak. Jadi penelitian terha.dap 917 data citra hanya dilanjutkan untuk 

metode Morphology, MDC dan MDC+M<»phology. 

Penghitungan perfonna peluang kesalahan untuk metode-metode peningkatan 

mutu (kecuali OA) ter!tadap citra basil segmentasi dengan Algoritma Multifraklal 

Cars 2 di!akukan untuk 917 citra. Pada kesempatan ini performa peluang 

kesalahan FCM deri basil penelitian Farida (2007) juga turut dicantumkan, 

sebogai perbarulingan. Metode FCM yang digunakan oleh beliau juga Ielah 

mengalami tahapan postprocessing berdasarkan algoritma yang diusulkan olch 

Wang, L. dan lin, Y. (2005). 

Farida (2007) melakukan segmentasi dengan FCM juga dengan dua macam 

cara berikut ini: 

1. Pengujian dilakukan secara semi otomatis, yaitu dengan mengijinkan 

pengubahan parameter untuk setiap citra sel, sebingga diperoleh basil yang 

sebaik mungkin. 

2. Pangujian dilakukan dengan menyamakan nilai parameter pada selwuh data 

pengujian. 

Peluang Kesalahan untuk metode Morphology, MDC dan MDC+Morpho/ogy 

serta FCM Cars 2 terlibat pada Tabel4.4 dan Orafik 4.4. 

Tabel 4.4 Peluang KaaJaban (%) Metode Peoiogkatua Mntu dengan Morphology, MDC 

dan MDC+Mnrpbulogy suta FCM Terbadap 917 Citra 

Kelas Morphology MDC MDC+Morphok>J!.Y FCM 
I 38,29 15,31 13,98 12,53 
2 39,99 20,72 19,65 10,39 
3 54,56 36,95 36,20 32,38 
4 44,97 31,06 28,25 27,05 
5 50,57 35,33 32,24 30,11 
6 54,05 39,64 37,46 35,03 
7 69,31 4986 47,36 40,92 

Total 
Rata-Rata 50,24 32,69 30,73 26,90 
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Gi"Afik 4.4. PduaogKesalaban Metode Pealqkatan Mutu dengau MorphQ#ogy, MDC dan 

MOC+Motphology serta FCM T<tr!ta.dtp 917 Citra 

Berdasarl<an Thbel 4.4 dan Grafik 4.4, basil segmentasi dangan peningkatan 

mutu atau basil segmentasi akhir, perfonna FCM masih lebih haik. Namun selisih 

peluang kesalahan an tara FCM dan MDC+Mo1phology hanya terpaut seldtar 4%. 

Sarna halnya dangan proses segmentasi, pada proses peningkatan mutu juga 

terdapat citra yang tidak berhasil diidentitikasi nukleusnya. Jumlah citra yang 

tidak dapat diidentiflkasi nukleusnya dengan penggunaan Morphology adalah 

sehanyak 62 buah (6,8% dari jumlah data), dengan MDC sebanyak 187 buah 

(20,4% dari jumlah data). dengan MDC+Morphology juga sehanyak 187 (20,4% 

darijumlah data). 

Tabel4.5 Jumllb Citra ya:og HJtSU Pmingkateo Mutu».Y$1 

Tidak Dapat Meugidtnfirdulsi Nokleus 

Kelas Morpho!Oov MDC MOC+Morphology 
1 0 1 1 
2 3 5 5 
3 6 31 31 
4 11 31 31 
5 10 26 26 
6 16 43 43 
7 16 50 50 

Jumlah 62 187 1!17 

UnivetSHas Indonesia 
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4.1.3 Hasil Uji Coba Klasilikasi Meogguoakao L VQ 

Citm yang dipi1ih untuk diklasifikasikan adalah citra hasil segmenta.si dengan 

Algoritma Multiftaktal dengan Adaptive Multiple Thresholding (Cara 2) dan 

peningkstan mutu dengan MDC+Morpho/ogy. 

KJasif!kasi yang dilakukan menggunakan LVQ dengan nilai intensitas 

(keabuan) sebagai cirinya. memanfaatkan deta latih sebanyak 35,70 dan 210 citra, 

masing-masing keJas diwak.ilkan 5, 10 dan 30 citra Kemudian diujicobakan 

tct:badap eitza basil segmentasi deagan peningkatan mutu, dengan den tanpa 

mengilrut-sertakan eitra yang tidak dapat diiden~fikasi nukleusnya. Jumlah data 

uji dengan menyertakan citra yang tidak dapat diidentifikasi nukleusnya adalah 

917. Jurolah data uji tanpa menyertakan eitra yang tidak dapat diidentifikasi 

nakleusnya adalah 730. Data ladhjuga ikut diuji kembali. 

Tabe14.6 Tingk.at Pengenalan Hasil Klasif'dwl dengan LVQ 
Terbadap Citra dtngan Penskaban l5x15 

Jumlah Jumlah Data Tingkat Pen enalan (%) 

Kelas Data Latih Data Uii Data L.at!ll Data Uii 
TujUh 35 730 80,00 30.82 

917 2508 

70 730 71,43 29,73 
917 23,77 

210 730 42,86 14,38 

917 1636 
Dua as 730 85,71 79,73 

917 68,27 
70 730 82,80 80,55 

917 68,81 

210 730 79,52 82,52 
917 6957 

Dalam proses klasif!kasi ini, jum1ah kelas yang diguoakan bukan hanya tujuh 

saja, tapi dicobakan juga terhadap dua kelas. yaitu normal dan abnormaL Kelas 

k.,..l, ke-2 den ke-3 digolongkan ke dalam kelas oormal, kelas ke-4, ke-5, ke-6 

Universitas Indonesia 
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dan kelas ke-7 digolongkan sebagai kelas abnormal. Tingkat pengenalan 

berdasarkan hasil klasifikasi dua dan tujuh kelas, tercantum da!am Tabel 4.6 dan 

Tabel4.7. 

Tabel4. 7 Tingkal Pengenal.Bn Basil K!asifikasi dengau LVQ 
l'erhadap Cltnl dengan Penskalaao 50150 

Jomlah JumlahOata linakot Penaenalan l%l 

Kelas Data Latih Da!a Ull Data Latih Data UH 

Tujuh 35 730 94,55 31,37 
917 28,24 

70 730 70,37 34,38 

917 31,30 

210 730 39,90 14,38 . 
917 16,36 

Dua 35 730 17,14 26,08 
917 2639 

70 730 77,78 73,15 

917 6816 

210 730 73,89 76,48 

917 7012 

4.3 ANALISA BASIL 

Berikut ini mernpakan uraian analisa berdasarkan hasH uji coba segmentasi 

dan klasifikasi yang diperoleh dalam penelitian ini : 

t, Segmentasi 

Dalam melakukan otomatisasi segmentasi terbadap 917 citra asli, 

penggunaan Cara 2, yaitu dengan Adaptive Multiple Thresholding 

memperoleh performa yang lebih baik dibandingkan dengan penggunaan 

Caral. 

Peluang kesalahan Cora 2 adalah sebesar S3,09o/o, sehingga tingkat 

ketelitian untuk segmentasi dengan Cara 2 adalah sekitar 47%. Kesalahan 

Universitas lndonosia 
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rertinggi terdapat pada kelas ketiga dan ketujuh. Hal ini rerjadi karena 

banyak citra pada kelas tersebut, nukleusnya gaga! diidentifikasi. 

Kegagalan dalam melakukan segmentasi terhadap nukleus rerjadi 

disebabkan karena rentang nilai eksponen singular yang seha.rusnya untuk 

oulcleus terdefinisi sebagai rentang nilai eksponen singular untuk 

sitoplasma atau latar belakang. 

2. Peningkalao Mutu (pospi'OC!!Ssing) 

Peningkatan mutu dengan GA, pada pelaksanaannya memakan waktu yang 

sangat lama dan lrurang dapat dipereaya, karena hasilnya tidak stabil. 

Ketidakstabilan ini terbukti dori penghitungan tingkat ketelitian yang 

selalu berubah untuk tiga kali percobaan terbadap citra yang sama. 

KetidakstabHan ini terjadi karena individu awal yang digunakan diperoleh 

secara aeak. Karen• itulah diperlukan metode alrernatif sebagai 

penggantinya. 

Metode altemetif yang ditawarkan untuk peningkatan mutu, perfurma 

terbaiknya dihasilknn oleh metode MDC+Morphology, dengan 

penambaium tingkat ketelitian terhadap basil segmentasi menggunakan 

Algoritma Multifraktal yang diotomatiskan dengan Cam 2 adalah sebesar 

22,36o/o, sehingga tingkat keteHtiannya menjadi sekitar 70%. Namun 

angka tersebut masih di bewah tingkat ketelitian FCM yang juga telah 

mengalami peningkatan mutu (Forida, 2007) menggunakan Mathematical 

Morphology, yailu 73,10%. Hal ini menandakan FCM masih lebih unggul 

sekitar3%; 

Penyebab rendahnya tingkat ketelitian segmentasi menggunak:an 

Algeritma Multifraktal yang diot<>matiskan dengan Adaptive Multiple 

Thresholding dan ditingkatkan mutunya dengan MDC+Morpho/ogy ini 

adalah kanena dalam penerapennya, terdapat 20,39% citra yang nukleusnya 

gaga! diidentifikasi. 

UniVGI"$ltas Indonesia 
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3. Klasililwi 

Percobaan klasifikasi menggunakan ciri nilai intensitas atau nilai keabuan 

(graylevelj dari citra basil segmentasi, seperti yang dilakukan oleh 

Kusumadewi (2003) pada penelitiannya untuk pengenalan pola hutuf. 

l'engklasifikasian dilakukan menggunakan LVQ. Klasifikasi dilakukan 

untuk dua dan tujuh kelas. Untuk tujeh kelas membutuhkan ci1nl dengan 

skela yang lebih besar ( dalam hal ini 50x50), karena untuk kelas yang 

banyak; infunnasi ciri yang dibutuhkanjuga banyak. Untuk klasifikesi dua 

kelas dapat dilakukan dengan ciri yang lebih sedikit, sebingga skala citm 

tidak hatus besar (dalam hal ini 15xl5). 

Bordasarkan basil per<:obaan, LVQ kemng mampu mengklasilikasikan sel 

ke d!dam tujuh kelas, namun cakup baik untuk mengklasifikasikan sel ke 

dalam dua kelas. Tingkat pengenalan temadap tujuh kelas hanya mampu 

meneapai 34,38o/o, sedangkan tingkat pengenalan terhadap dua kelas 

mencapai 82,52%, 

Hasi1 klasifikasi dengan LVQ berdasarkan nilai intensitas sebagai ciri 

dalarn mendiagnosa sel se<viks sangat signi!ikan jika dibandingkan dengan 

Jaringan Syaraf Tiruan menggunakan metode pembelajaran Propagasi 

Balik (JST-BP), tingkat akurasi untuk tujuh kelas yaitu lebib dari 80% 

{Addiati, Farida dan Mumi 2007). Dalam hal in~ klasifikasi dengan JST­

BP tersebut menggunakan 20 ciri yang diusulkan Martin (2003). 
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BABS 
PENUTUP 

Berdasarkan hasH uji coba yang diperoleh dalam penelitian ini, maka dapat 

disimpulkan beberapa hal berikut: 

Tingkat ketelitian untuk segmentasi akhir menggunakan Algoritma 

MuUiftaktal dengan Adaptive Multiple Thresholding dan ditingkatkan 

mutunya mengganakan MDC+Mmphology adalah 69;27 %. 

Dalam penempannya, terdapat 20,39% ci!Ta jang nukleusnya gaga! 

diidenrifikasi. 

Tingkat ketelitian FCM untuk segmentasi {penelitian terdahulu) masih lebih 

unggul, yaitu 73,10% (selisihnya sekitar 4%). 

Hasil akurasi klasifikasi dengan nilai intensitas sebagai ciri menggunakan 

L VQ adalah 34,38% untuk tujuh kelas dan 82,52% untuk dua kelas . 

Penelitian terdahulu untuk tujuh kelas mengganakan JST-BP tingkat 

ketelitiannya 82-84%. 

Berdasarkan basil uji coha yang diperoleh dalam penelitian ini. maka untuk 

penelitian selan.jutnya, penulis menyarankan beberapa ha1 berikut: 

Mengganakan FCM sehagai metode segmentasi, karena p<:Jfonnanya 

memang lebih baik. 

Mengganakan JST dengan BP ehlu LVQ sehagai pengklasifikasi sel servil<s 

ke daiam dua kelas dengan nilai intensitas citra segmentasi sebagai ciri. 

Mengganakan Tree Classifier sebagai pengklasifikasi sel serviks ke dalam 

tujuh kelas dengan nilai intensitas citra segmentasi sebagat ciri. 
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Metode·metode yang diusuikan dalam penelitian ini dengan sedikit 

perbaikan, diharapkan dapat digunakan untuk data citra dengan karakteristik 

yang sama maupun berbeda. Citra dengan karnkteristik yang sama rnisalnya 

sel tulang atau sel hepar~ sedangkan untuk citra dengan karakteristik yang 

berbeda misalnyajaringan retina. 

t . 
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Lampi ran A -1 

Lampiran A 

pemyataan Persetujuan Penggunaan Data 

"This case study provides data and a baseline for comparing classification 

methods. The data consists of 917 images of Pap~smear ceUs, classified 

carefully by cyto-te<:.lmicians and doctors. Each cell is described by 20 

numerical features, and the cells fall into 7 classes. A basic data analysis 

includes scatter plots and linear classification results, in order to provide 

domain knowledge and lower bounds on the acceptable perfonnance of 

future classifiers. Students and researchers can access the database on the 

Internet, and use it to test and corn;me their own classification methods." 

(Jantzen, J. dkk. 2005, hal. I) 
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Lampiran B-1 

Lompiran B 
::;ontoh Data Uji Coba dan Hasil Segmentasi serta Perbaikan Mutu 

Data citra uji coba yang digunakan dalam penelitian ini, terdiri dari 917 citra asli 

dan 917 citra hasil segmentasi dengan perangkat lunak komersial CHAMP. Citra 

basil segmentasi tersebut digunakan sebagai citra acuan dalam evaluasi perfonna 

merode-memde yang digunakan dalam penelitian ini. 

Citra acuan terdiri dari empat wama berbeda, ruunun dalam pelaksanaannya citra 

acuan tersebut disesuaikan wamanya dengan citra-citra hasil segmentasi berdasarkan 

metode yang dlgunakan dalam penelitian ini, yaitu menjadi keabuan, tanpa rr,engubah 

maknanya. 

[ 

nuldeus 

Gambar B.l Cont.oh Citra Acuan (K.iri) dan Citra yang Telah Mengalami Penyesuaian Wama 

(Kanan) 

Sumber: http://fuzzy.iau.dtu.dkfdownload/smeaaoos (telah diolah kembali) 
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Lampiran B-2 

'fabel B.l Contoh Hasil Segmentasi serta Perbaikan Mutu Kelas Normal Supeifu:ial 

de:ugan 

Muldfraktai+Adnpliw!' 

Mu/llpk 

Thll!!lbolding+Murphology 

dengan 

Muttifraktai+Adaptive 

Multiple 'lnreslto/4/ng+GA 

(Percohaan ke-1) 

dengan 

MultU'mktal 

dengan 

Multifraktai+Adapfive 

Multiple TlttesiUJldlng+MDC 

dengan 

Multif'raktal+Adoptive 

Mull/ph! Threshold/11g+GA 

(Peroobaan ke-2) 

dengan 

Mnlti!notwii+Adsptlve 

Multiple 'l1mrsho141ng 

deapn 

Mulhfraktal+Attapdve 

Mull/ph! TIII'<Sho/df11g+ 

MDC+Morphology 

- --.~ •· • " ··t, -.-- ' 
$-'<' • • ~ 
·,~ ..• ~ ·-

' 0~. ' \ . .... . ' 
F ')\ .-• _,.,..,._. • • <' "_., / ¥' •• -·~--- • }~ ·' 

·~r·~: 
~~ :- ........_ ____ -L.:fl 

dengao 

MultiftakUd+Adoptille 

Muh/ph! Thresho/d/11g+GA 

(Percobaan ke-3) 

-~-

-- ---·~-
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Lampiran B-3 

Tt~bel &.Z Cootoh Hasil Scgmeotasl serta Perl:ntikan Mulu Kclas Normallntermerllme 

Multitra..,I+Ad"J'fh< Multiple 

Thresfloldlng+Morph.Wgy 

., 
... ~.' 

Mu!tifrskttd+ Adaptive Multiple 

Tllresllolding+GA 

(Pereobaan b-1) 

dengan den gun 

Multilraktal Multifraktal+Adaptive 

Multiple '17m!sho/4Jng 
~.ri~~ --~ 

dengan 

Multifraktai+Adaptlve 

Multiple Thresholding+MDC 

dengan 

Mu ltifraktal+Adaptlve 

Multiple Tllreshol4ing+GA 

(Pe~baan ke-l) 

dengan 

Multifraktal+Adaptlve 

Multfple Tlt1't!Sitolding+ 

MDC+Morphology 

1
: . 

. 

dengan 

Mnltifraktal+Adaptive 

Multiple Thresholding+GA. 

(.Percobaan ke-3) 
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Lampiran B-4 

Tabel B.3 Contoh Hasil Segments:si serta Perbaikao Mutu Kelas Normal Columnar 

Acuan 

deogan 

Mulflfr:aktal+A4Dptive 

Multiple 

Tlfresholdlng+Moqmo/Qgy 

dengan 

Multifraktai<-Adaptlve 

MufJJp/e Thnsholdlng+GA 

(Percobaan ke--1) 

deogan 

Mulfifrskta' 

denpu 

Multifraklal+AdBJ11ive 

Multiple Thresholding+MDC 

dengau 

Mullifraktat+Adaptive 

MufJ/pk Thresholding+<;A 

(Percobaan lw-2) 

dengan 

MuUifraktali-Adapt/w! 

MufJ/pk Thresho/4ing 

dengan 

Multifraktali-Adnptlve 

Multlple '17tresholding+ 

MDC+Morphology 

dengan 

Mullifraktali-Adaptlve 

Mflltipr. ThreshoJdmg+GA 

(Pereobaan ke-3) 
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Lampi ran B-5 

Tabel B.4 Contob Hasil Segmentasi serta Petbaikan Mutu Kelas Light Dysplasia 

Acuan 

Mnltifraktal+Adaptive Mu/Jipfe 

Thresheldlng+M()t'phology 

..... ··-

Mllltifraktal+Adepli'Pe Mllliiple 

'lr.res!to!dlng+GA 

(Percobaan ke-.1) 

deogan 

Multifraktal 

dengan 

Multiftaktal+Adoptive 

Multiple Thrt!Sftolding 
---~,.---h 

dengan 

MuJtifraktal+ AdaptiJie 

Multiple Tlm:sholding+MDC 

de.ugan 

Multifrnktal+Adt.tptive 

Mu11ipk 17rresh•r4ln!f'GA 

(Penobaan ke--2) 

dengan 

Multifraktal+Ad'aptlvc 

Multiple ThrttSholding+ 

MDC+Morpko/ogy 

~ -- . . . ., . -

dengall 

Multifraktal+Atlaptive 

Multiple Dre:sholding+GA 

(Peroobaan ke--3) 
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Lampiran B-6 

Tabtl B.S Contob Basil Segmeotasi sert.a Perbailum Mutu Kelas Moderate Dysplasia 

dengan 

Multllraktal 

deogan 

Multlli'aklaltAdapJJve 

Mulilp/1! Thresholding 

~-+--------~~-+--

MaltifraktaJ+Adapdve Multiple dengan 

TbreshQbtlng+Murphology Multili'akf>ltAdaptlve 

Mu/Jipk Thresholding+MDC 

• 

.. 

Multifntktdi+Adaplive Multiple den gao 

Threshaldlng+GA Multifraktat+Adaplivs 

{Percobaan ke-1) Multiple Thresholdlng+GA 

(Pereobaao ke-.2} 

dengan 

Multihktai+Adoptlve 

MuJJiple Thresholding+ 

MDC+Morpholugy 

dengan 

Multifraktai+Adap/ive 

Mu/lipk 11tresho/dlng+GA 

(Pereobaa.u ke-3) 
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Lampiran B-7 

Tabf:J B.6 Contob Hasil Segmutasi serta Perbaikan Muiu Kelas Severe [)ysplflSia 

dengan 

Multifnktai+Adaptltte 

MrdJJple 

Tkresholdlng+Morplwlogy 

deugan 

Mllltifraktal 

deogan 

Multifraktal+Adaplive 

Mu/Jiple Thresholding+MDC 

dengan 

Multit:raktai+M'aplive 

MuiJJple Thresholding 

dengan 

.---+-----

Multifraktal+Adaptive 

Multiple ThTQ/wldlng+ 

MDC+Morphology 
~---r--- ---~ 

dengan 

Multifraktai+AdDplive 

Multiple Thresholtllng+(;A 

(Perwbaan ke--1} 

dengan 

Multifraktai+Adaptive 

Mulii:Ple Thresholdlng+GA 

(Perc:obaan ke-2) 

dengan 

MuttifraktaJ+Adapdve 

Multiple Threshokllng+GA 

(Percobaan ke-3) 
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Larnpiran B-8 

Tabel B.7 Contoh Hasil Segmentasi serta Perbaiksn Mutu Kelas Carcinoma in Situ 

deogan 

Mutufraktat+Maptive 

Multiple 

Thresholding+Morplwlogy 

., -

dengan 

Multifrakla~Adop/lve 

Mu/Jiple Tltreslwltllng+GA 

{Percobaan ke-1) 

dengan 

Multifraklal 

dengan 

Multit .. klaftA®ptive 

Multiple Thresholtllng+Ml.JC 

Citra 

deugan 

Multit,.koMAdap/lve 

Multiple Thr«ltoldln~A 

(Percobaan ke--2) 

dengan 

Multifraklal+Adaptive 

Mu/Jiple Thresholding 

dengan 

Multifmktat+Adaplive 

Mulllple Tbteshvftllng+ 

MDC+MotplJology 

dengan 

Multifraktai+Adapt/Ve 

Mutopte Threslwtdirtgi-GA 

(Pe~obaan ke-3) 
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Lampiran C-1 

Lampiran C 

ldentitas Citra untuk Data Latih pada Proses Klasiftkasi 

Pada tahapan klasifikasi, ciri yang digunakan adalah berdasarkan nilai keabuan 

(graylevel) dari citra yang telah disegmentasi menggunakan Multifrak!al dengan 

Adaptive Multiple Threslwlding dan telah diperbaiki dengan menggunakan Minimum 

Distance Classifier dan Morplwlogy. Nilai kealman yang diganakan adalah I untuk 

Jatar belakang, 0,5 untuk sitoplasma dan 0 untuk nukleus. 

Data yang diganakan sehagai data latih ada riga macam, yaitu data latih yaug 

terdiri dan 35, 70 dan 210 citra, masing-masing kelas diwakilkan berturut-turut 

sebanyak 5, 10 dan 30 citra. ldentitas citra yang diganakan sehagai data latih tersebut 

tertera pada Tabel C.!, C.2 dan C.3. 

Tabel C.lldeutitas Citra uatuk Data Latib pada Proses Klasifikasi Sebanyak 35 Data 

Kelas No. ID Citra 
Normal Supeljiclai 1 I 57184999-I 571 85032-illli.BMP 

2 157223779-157224126-001.BMP 
3 209047342-209047400-illli.BMP 
4 157222737-157222750-00I.BMP 
5 157185133-157185143-00!.BMP 

Normal Intermediate 1 I 57!83332-1571S3388-002.BMP 
2 157183332-1 57183388-00!.BMP 
3 209566205-209566266-00 !.BMP 
4 209565698-209565729-00I.BMP 
5 209522641-209522674-00J.BMP 

Normal Colt111l11t1r I 157185781-157185793-00J.BMP 
2 157185433-157185479-002.BMP 
3 157185433-157185508-00l.BMP 
4 15722417'b-157224207-00I.BMP 
5 157185433- l 57185508-002.BMP 

I 
I 
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Lampiran C-2 

Tabe1 C.l (lal)jutan) 

Light Dyspl(lSia I 148719372-148719378-00 l.BMP 
2 204871030-20487103&-002.BMP 
3 !53268807-153268826-001JBMP 
4 153314466-153314473-00J.BMP 
5 148882535-148882616-00 1.BMP 

Moderate Dysplasia l 149101620-14910!650-003.BMP 
2 149315960-149315967-00I.BMP 
3 153276385-153276414-00I.BMP 
4 149105131-149105205-002.BMP 

5 149056933·149056982-002.BMP 
Severe Dysplasio I 153827595-15382761I-002.BMP 

2 149098972-l49098988-002JBMP 
3 149101894-14910 1930-QOI.BMP 
4 149143295-149143307-00I.BMP 
5 149056410-149056444-00S.BMP 

Carcinoma in Situ I 149143370-149143388-00IJ!MP 
2 !49I48124-149148181.004.BMP 
3 1493 57955-I49358043-00 1 JBMP 
4 149315671-1493I5740-004.BMP 
5 153831027-153831 045-002.BMP 

Tabel C.2ldentitas Citra untuk Data Latib pada Proses Klasifikasi Sebanyak 76 Data 

Keh1s No. IDCitra 
Norma/ SupelflciaJ I 157!84999-157185032-001.BMP 

2 157223779-157224126-00I.BMP 
3 209047342-209047400-001.BMP 
4 157222737-157222750-001JBMP 
5 157185 133-157185143-00I.BMP 
6 157224412-157224429-001.BMP 
7 157222904-157223196-00I.BMP 
8 157224352-157224395-00I.BMP 
9 I57184850-157I8489l-OOI.BMP 

10 209048086-209048137-00I.BMP 
Normal Intermediate I 157222647-IS7222660-00l.BMP 

2 157183332-15718338&-002.BMP 
3 I 57I83332-151l83388-00I.BMP 
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Lampiran C-3 

TabeJ C.l (lanjutan) 

4 209566205-209566266-00I.BMP 
5 157184067-157184080-00I.BMP 
6 209565698-209565729-00IJBMP 
7 209522641-209522674-00I.BMP 
8 157222534-157222579-001.BMP 
9 209522474-209522554-00I.BMP 

10 151222534-157223349-00I.BMP 
Normal Columnar I 157185781-157185793-003.BMP 

2 157185527-157185540-004JBMP 
3 157185433-157185479-002.BMP 
4 157185433-157185508-00I.BMP 
5 151224172-157224207-00LBMP 
6 157!85433·157185479-005.BMP 
1 157224172-1 S7224207-002.BMP 

L 
I·· 

8 157185433·157!85S08-002JBMP ' 
9 153958547-153958572-003.BMP 

10 153958154-153958194-001.BMP 
Light Dysp/m;ia I 148881870-14888!960-002.BMP 

2 148719372-148719378-00l.BMP 
3 149054277-l49054304-002.BMP 
4 148883900-148883907-00I.BMP 
5 204871030-204871038-002.BMP 
6 153268807-153268826-00I.BMP 
7 153314466-153314473-001JBMP 
8 \48882535-148882616-00I.BMP 
9 148499815-148500094-001.BMP 

10 149061666-149061726-00I.BMP 
l&loderale Dysplasia I 149140536-149140551-00LBMP 

2 149101437-1491 01456-00I.BMP 
3 149316754-149316779-00I.BMP 
4 149101620-14910 1650-00J.BMP 
5 149315960-149315%7-00I.BMP 
6 149014929-149014984-00l.BMP 
7 153276386-153276414-00l.BMP 
8 149105131-1491 05205-0il2.BMP 
9 149097324-149097352-001.BMP 

10 l4931694l·1493l696l-002.BMP 
Severe J:iol$plasia I 153915634-153915665-003.BMP 
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Lampiran C-4 

Tabtl C.2 (lanjutan) 

2 149056933-149056982-ll02.BMP 
3 153827595-153827611-002.BMP 
4 149098972-149098988-002.BMP 
5 149100006-149100028-00LBMP 
6 149101894-149101930-lJDLBMP 
7 149143295-149143307-00I.BMP 
8 14905641 !J.I49056444-ll05.BMP 
9 149186957-149186%&-00 1.BMP 

10 149105131-149105 155-ll02.BMP 
Carcinoma in Situ 1 153826597·153826619-lJO 1.BMP 

2 149146635-149146651-lJO 1.BMP 
3 l53916114-IS3916167-ll02.BMP 
4 149181904-149181951-00 I.BMP 
5 149143370..1491433 88-lJO 1.BMP 
6 I49147848-149147864-002.BMP 
7 149148124-149148181-ll04.BMP 
8 149357956-!49358043-00!.BMP 
9 149315671-149315740-004.BMP 

10 153831027-153831 045-002.BMP 

Tabel C.3Identitas Citra untuk Data Latih pada 1-roses KW.ifilutsi Sebanyak 2JO Data 

Kelas No. IDCitra 
Normal Supetjlcla/ l 157181671-157181697-001.BMP 

2 209047881-209048017-lJOI.BMP 
3 157185208·157185238-001.BMP 
4 157223735-157223766-ll01.BMP 
5 209047526-209047717-001.BMP 
6 1 57185613-157185627-00I.BMP 
7 209047342-209047443-lJO!.BMP 
8 209048086-209048278-lJOl.BMP 
9 157224172-157224179-00LBMP 

!0 157268342-15726840 1-lJO l.BMP 
11 157181671-157181686-001.BMP 
!2 157222737-151222750-002.BMP 
13 157224297·15722432!J.002.BMP 
!4 209047526-209047798-00 l.BMP 
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Lampiran C-5 

Tabel C.3 (!!njutan) 

15 157224297-15722431l4--002.8MP 
16 157184999-157185032-00 I.SMP 
17 157223779-157224126-00 1.BMP 
18 209047342-209047400-GOI.SMP 
19 157222737-157222750-00!.BMP 
20 157185133·157185143-G01.8MP 
21 15 7224412-157224429-00 1.l3MP 
22 157222904--157223196-GOI.BMP 
23 157224352-157224395-00I.BMP 
24 157184850-157184891-00I.BMP 
25 209048086-209048137..001.BMP 
26 157183722-157183783-002.BMP 
27 I 57183193-157183279-00I.BMP . -" --
28 157224297-157224304-00I.BMP 
29 209307421-209307597-00I.BMP 
30 158987493-158987499-00I.BMP 

1 . 

\ 
' 

Normal Intermediate I 157223549-157223570.001.BMP 
2 157223321-157223328-GOI.SMP 
3 209047526-209047762-00 I.BMP 
4 157222534-15722256!-001.BMP 
5 157185677-157IS5690.00!.8MP 
6 209522800-209522835..00\.BMP 
7 209047526-209047626-00I.BMP 
8 157223321-157223341.001.BMP 
9 157223394-157223406-002.BMP 

10 209307421-20930756!.001.8MP 
11 157268504-!57268534-00!.BMP 
12 15722280!-!57222811·002.BMP 
13 153956279-153956296-001.BMP 
14 157223394-157223406-001.BMP 
15 209048086-209048239-00!.BMP 
16 209522316-209522391.001.BMP 
17 157223394-157223428-002.BMP 
18 157222801-157222811-00I.BMP 
19 157183828-157183877-00I.SMP 
20 157222647-157222660.001.BMP 
21 1571 83332-157183388-GOZ.BMP 
22 157183332-157183388..001.BMP 
23 209566205-209566266-00I.BMP 
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Lrunpirlln C-6 

Tabel C.3 llaoiutaol 

24 157184067-15718408<Hl0 1.BMP 

25 209565698-209565729-00 I.BMP 

26 209522641-209522674-00 I.BMP 

27 157222534-157222579-001.BMP 

28 209522474-209522554-00I.BMP 

29 157222534-157223349-00I.BMP 

30 157184013-157184039-00I.BMP 

Normal Columnar I 158986766-158986776-002.BMP 

2 1539581 54-153958248-00J.BMP 

3 157267059-157267072-00I.BMP 
4 1 53956444-153956458-002.BMP 

5 157185433-157185479-00I.BMP 

6 153956040-153956058-00 I .BMP 
7 158986766-158986776-00 I.BMP 

8 153958154-153958179-001.BMP 

9 157267059-157267072-004.BMP 

I . 

I 
' 

10 153958154-153958168-00J.BMP 

11 157l84850-15718492<Hl02.BMP 
12 153958154-153958194-004.BMP 

13 157185527-15718554<Hl03.BMP 

14 157185781-157185793-00J.BMP 

IS 157185527-l5718554<Hl04.BMP 

16 157185433-l57185479..Q02.BMP 

17 157185433-l57185508-001.BMP 

18 157224172-157224207-001.BMP 

19 157185433-157185479-005.BMP 

20 157224172-157224207-002.BMP 

21 157185433-157185508-002.BMP 
22 153958547-153958572-00J.BMP 

23 153958154-153958194-001 .BMP 

24 158986813-158986820-001.BMP 

25 153956040-153956072..004.BMP 

26 157184850-157184920-00l.BMP 
27 157185433-157185479-007.BMP 

28 153956040-153956058..003.BMP 

29 158986920-158986928-00I.BMP 

30 158986813-158986820-002.BMP 

Light Dysplasia I 148839765-148839773-00l.BMP 

2 1 53701139-153701148-00 I.BMP 
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Lampiran C-7 

..!!!£L£:.;!.Q~niutan) 

3 148718455-14871846Hl01.BMP 

4 149053945-149053983-00 1.BMP 

5 149054526-149054563-001.BMP 

6 148499383-148499452-00Z.BMP 

7 148495553-148495585-001.BMP 

8 148881675-148881704-00 l.BMP 

9 149014929-149015022-00I.BMP 

10 148499383-148499452-00I.BMP 

11 149317002-149317018-001JBMP 

12 148495885-148495896-001.BMP 

13 149014929-149015022-002.BMP 

14 153700207-153700215-00l.BMP 

15 149316852-149316872-001 JBMP 

16 148719308-148719348-004.BMP 

17 148497551-148497625-001.BMP 

18 148719308-148719348-00Z.BMP 

19 149100006-149100018-00l.BMP 

20 148881870-148881960-002.BMP 

21 148719372-148719378-001.BMP 

22 149054277-149054304-002.BMP 

23 148883900-148883907-001JBMP 
24 204871030-204871038-00Z.BMP 

25 153268807-153268826-001.BMP 

26 153314466-153314473-001.BMP 

27 148882535-148882616-00l.BMP 

28 148499815-148500094-00l.BMP 

29 149061666-149061726-00LBMP 

30 148497788-148497816-00Z.BMP . 
Moderate Dysplasia I 149014929-149015008-00J.BMP 

2 149358108-149358125-00I.BMP 

3 !49099680-149099714-00J.BMP 

4 !49!0513!-149105205-004.BMP 

5 149143434-149143442-001.BMP 

6 I 53829700-1 53829711-00I.BMP 

7 148848523-!48848559-004.BMP 

8 149!90861-149190868-00l.BMP 

9 149060626-149060638-00 1.BMP 

lO !49097594-14909766!-001.BMP 

II 149061666-149061683-003.BMP 
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Tabel C.J Oaniutan) 

12 

13 
14 
15 

16 
17 

18 
19 
20 

21 
22 
23 
24 

25 
26 
27 
28 

29 
30 

s~ere Dysplasla I 
2 
3 
4 
5 
6 
7 
8 
9 

10 
11 
12 
13 
14 
IS 
16 
17 
18 
19 

20 

Lampiran C-8 

149060626-149060638-002.BMP 
1491 05289-!491 05300-00 LBMP 

149014631-149014646-00J.BMP 
149101620-149101664-00LBMP 

149316754-149316762-002.BMP 
149140536-!49140551-001.BMP 
149101437-149101456-00LBMP 

149316754-149316779-00LBMP 
149101620-149101650-00J.BMP 

149315960-149315967-00LBMP 
149014929-149014984-00I.BMP 
153276386-153276414-00I.BMP 
1491 05131-149l05205-002.BMP 
-149097324-149097352-001.BMP 
149316941-l49316961-002.BMP 
149100064-!49100072-001.BMP 
149053945-149053969-00I.BMP 
149061666-149061699-001.BMP 

149014631-149014646-00I.BMP 

153915432-15391544l-002.BMP 
153915432-153915472-001.BMP 

149101894-!49!0\909-003.BMP 
153831352-153831372-003.BMP 
!5383!352-153831372-001.BMP 
153915634-153915665-00LBMP 
153916114-1539!6129-002.BMP 
153915634-153915665-007.BMP 

153915726-153915774-001.BMP 
149101894-149101909-00LBMP · 
149056410·149056423-002.BMP 
149056321-149056343-001.BMP 
!49317002-149317010-001.BMP 
149058170-149058202-002.BMP 

l53826963-153826989-002.BMP 
153827595-153827604-00I.BMP 

153915634-153915665-003.BMP 
149056933·149056982-002.BMP 
l53827595·153827611-002.BMP 
149098972-l49098988-002.BMP 

I , I 
. I 
I I 

I : 
I • 
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Lampiran C-9 

Tabel C.3 Oaoiutan} -
21 149100006-1491 00028-00I.BMP 
22 149101894-149101930-00 I.BMP 
23 149143295-149143307-00 1.BMP 
24 14905641 0-149056444-ll05. BMP 
25 149186957-149186968-00LBMP 
26 149105131-1491 05155-002.BMP 
27 149181806-149181819-00LBMP 
28 153315615-153315629-00 I.BMP 
29 149056785-149056797-004.BMP 

30 l49056785-l49056813-002.BMP 
Carcinoma in Situ I 149314453-149314465-00 I.BMP 

2 149143370-149143378-002.BMP 
3 149314453-l49314507-002:BMP 
4 149317114-1493!7152-00LBMP . 
5 149182125-l49182135-002.BMP 
6 149147848-149147864-00I.BMP 
7 149182550-149182571-00I:BMP 
8 149314453-149314507-00I:BMP 
9 153827595-153827664-00I.BMP 

10 149182125-149182135-00 l.BMP 
11 149181904-149182017-00LBMP 
12 153 831027-153831 045-003.BMP 
13 149316ll7-149316131-002.BMP 
14 149314453-149314507-004.BMP 
15 153831471-153831486-00 1.BMP 
16 149146635-l4914665l-002.BMP 
17 149181904-149181927-00 1.BMP 
18 149182550-149182571-00J.BMP 
19 153827595-153827657-00Z:SMP 
20 153826597-153826619-00I.BMP 
21 149146635-149146651-00I.BMP 
22 153916114-153916167-002.BMP 
23 149181904-149181951-00I.BMP 
24 149143370-149!43388-00!.BMP 
25 149147848-!49147864-00Z.BMP 
26 149148124-14914818!-004.BMP 
27 149357956-149358043-00I.BMP 
28 149315671-149315740-004.BMP 
29 I 53831027-153831 04S-002.BMP 

30 149317114-149317152-004.BMP 
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