SEGMENTASI CITRA SEL SERVIKS
MENGGUNAKAN ALGORITMA MULTIFRAKTAL DENGAN
ADAPTIVE MULTIPLE THRESHOLDING DAN
KLASIFIKASI MENGGUNAKAN
LEARNING VECTOR QUANTIZATION

TESIS

Diajukan sebagai salah safu syarat untuk memperoleh gelar
Magister iimu Komputer

$YARIFAH DINA MEUTIA
606025613

O

o b

P
o Q2

UNIVERSITAS INDONESILA
PROGRAM STUDI ILMU KOMPUTER
PASCASARJANA FAKULTAS ILMU KOMPUTER
DEPOK
MEI 2005

w PERPUSTARAAN
IKDONESIA

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutié, FASILKOM Ul, 2009



LEMBAR PERNYATAAN ORISINALITAS

Tesis ini adalah hasil karva saya sendir,
dan semua sumber baik yang dikatip maupun divujuk
telah saya nyatakan densagan benar

Nama : Svarifah Dina Meutia
NPM » Q606025613
K
Tanda Tangan \{ !
Tanggal i 23

it

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



LEMBAR PENGESAHAN

Tesis ini diajukan cleh

Nama :
NPM

Program Studi
Judul Tesis

Syarifah Dina Meutia

(3606025613

Hhmu Komputer

Sepmentasi Citra Sel Serviks Menggunakan Algoritma
Multifraktal dengan Adaptive Mudtiple Thresholding dan
K lasifikast Menggunakan Learning Vector Quantization

Telzh berhasil diperiahankan di hadapan Dewan Penguji dan diterima sebagat
hagian porsyaratan yang diperfukan ustuk memperoleh gelar Magister limu

Komputer pada

Program Studi Ilmu Komputer, Fakultas Ihon Kompoter,

iniversitas Indonesia,

Pembimbing
Penguit
Penguji
Ii’cnguji

Ditetapkan di

Tanggat

s Prof. Dr. Ir. Aniati Memi Arymurthy,

: Ir. Wahyu Catur Wibowa, M.Se,, PhD

¢ ir. Dana Indra Sensuse, MLIS, Ph.D»

: Ir. Wisnu Jatmiko, M. Kom, Dr.Eng

DEWAN PENGUH

: Depok

;1 Mei 2009

i

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



KATA PENGANTAR

Athamdulillah, penulis panjatkan syukur kehadirat AHah SWT atas segafa
karunia, kssih-sayang, lindungan serta petunjuk-Nya dalam memberikan
informasi dan membanty penulis untuk mencema informasi tersebut, schingga
penulis dapat menyelesaikan tesis inl, Pengerjaan tesis berjudul “Segmentasi Citrs
Sel Serviks Menggunakan Algoritma Muitifraktal denpan Adaptive Multipie
Thresholding dan Klasifikesi Menggunakan Learning Vector Quantization”,
merupakan sebagian persyaratan untuk menyelesaikan perkuliahan pads Magister
Fmu Komputer, Fakuitas Ilmu Komputer, Universitas Indonesia.

Dalam kesempaian ini, penulis hendak menvampaikan rasa forima kasth
kepada:

1. Kedua orang tuaku tercinta, Abah H.Said AlwiSE dan Umi Hi Wanti Hasmi

vang telah bersedia membiayai dana perkeliahan 82 di Universitas Indogesia.
Terima kasih atas doa dan dukungannya yang tiada henti.

2. Ihu Prof. Dr. Ir. Aniati Mumi Arymurthy, M.Sc, selake pembimbing atas
sepala pengarahan, kesabaran dan pengaleman hidup yang dibertkan selamsa
mengerjakan penclitian ini. Terima kasih banyak Bu Aniati, mohosn maaf atas
sepata kealpaan penulis.

3. Bapak Dr. M. Rahmat Widyanto, M.Eng., vang telah memberikan semangat
pada penuiis untuk fetep kuat dan bertahan dalam menghadapi masa-masa
sulit selarna penulis menempuh pendidikan S2 di Universitas Indonesia,

4. Pare Dosen Magister flmu Komyputer, Fasitkom Ul vang telah mombimbing
penulis selama masa perkulishan, Juga kepada para staf Fasilkom yang secara

langsung maupun tidak langsung telah membanty penulis.

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



5. Suamiku tercinta Tubagus Laddi Raya Damhuri, Skom dan Ananda tersayang
Tubagus Muhammad Zidan. Terima kasih telah bersabar dan selalu bersedia
untuk mengaiah,

6. Ayah Th.Dheddy Chamsin, dan Mamah Siti Julackha , Adik-adikkn yang
baik, Dekya, Deti, Akhi dan Pahout serta keluarga penulis atas segala do'a,
dukungan dan dorongan semangat yang diberikan.

7. Teman-teman “seperjuangan” di kelas JST, Mas Rohmat, Irfan, Pak Riwi,
Andreas dan Dana,  Teman-teman di LEPKOM-Database, terutama Agung
dan Ade. Terima kasih atas segala saran dan bantuannya dalam mengkoreksi
kode program yang digunakan dalam penelitian int.

8. Teman-teman angkatan 2005, 2006, 2007 dan 2008, Terima kasih vatuk hari-
hari yang kita lalui di Lab Pasca
Akhir kata penulis berharap semoga Allah SWT berkenan memberikan rabmat

dan membalas kebaitkan semua pihak yang telah membantu penulis, Penulis

menyadari bahwa masih terdapat banyak kekurangan dalam penulisan ini. Oleh
karena itu, penulis mengharap saran dan pendapat demi perbaikan penulisan ini
dari semua pibak., Semoga tubisan ini berkah dan diridhai oieh Allah SWT. Amin

Depok, Maret 2009

Penulis

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



LEMBAR PERNYATAAN PERSETUJUAN PUBLIKAS]
TUGAS AKHIR UNTL}K KEPENTINGAN AKADEMIS

Sebagal sivitas akademik Universitas Indonesia, saya yang bertanda tangan di
bawah ini;

Nama : Syarifak Dina Meutia
NPEM . (606025613
Program Studi : Iimu Komputer
Fakultas ¢ Himy Komputer

Jenis Karva : Tesis

Demi pengembangan Himu pengetahuan, menyetujui untuk memberikan kepada
Universitas Indonesia Hak Bebss Rovalti Nonekshusif Won-exclusive Rovolty
Free Right) atas karya ilmiah saya yang berjudul :

Scgmentast Citra Sel Serviks Menggunakan Algoritma Multifrakiel
dengan Adaptive Multiple Thresholding dan Klasifikast Menggunakan
Learning Vector Quantization

Dengan Hak Bebas Royalti Nonekslusif ini Universitas Indonesia berhak
menyimpan, mengalihmedia/formatkan, mengelola dalam bentuk pangkalan data
(database), merawat, dan mempublikasikan tugas akhir saya tanpa meminta izin
dari saya sclama tetap mencantumkan nama saya sebagai penulisfpencipta dan
sebagai pemilik Hak Cipta,

Diemikian pernyataan ini seya buat dengan sebenamya.

Dibuatdi . Depok
Pada tanggal : 23 Maret 2008
Yang mcrzyatakan

G

{ Syarifah Dina Meutia )

vi

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



ABSTRAK

Nama : Syarifah Dina Meutia
Program Studi . Himu Komputer
Judial : Segmentasi Citra Sel Serviks Menggunzkan Algoritma

Multifrakial dengan Adaptive Multiple Thresholding dan
Klasifikasi Menggunakan Learning Vector Quantization

Kanker leher rahim atsu kanker seérviks merupakan penyakit kanker vang
paling banyak menyerang wanita di negars berkembang, termasuk Indonesia.
Salah satu cars percegahannyva adalah dengen melakukan test Pap-Smear. Sel
serviks hasil test Pap-Smear tersebut kemudian didiagnosa oleh dokter Patologi
Anatomi. Narpun dokter Patologi Anatomi tidak selalu ada di semua wilayah,
terutama di daerah terpencil. Untok memungkinkan diagnosa pasien di daerah
terpencil yang jarang ditemukan dokter Patologi Anatomi, diperiukan suatu upaya
untuk mengotomatiskan diagnosa terhadap hasil test Pap-Smear, sehingga dapat
dilakukan diagnosa jarak jauh (felemedicing).

Penelitian ini berfujuan untuk melakukan disgnosa terbadep citra hasi test
Pap-Smear, yaitu dengan menggunakan Algoritma Multifrakial yang dikombinasi
dengan Adaptive Multiple Thresholding sebagat metode segmentasi seeara
otomatis dan Jaringan Svaraf Tirvan monggunakan Learning Vector Quantization
(LVQ) sebapal metode kissifikasi dengen nilai infensitas dari citra hasil
segmentasi  sebagal cirinya, Performa dari hasil segmentasi akhir, tingkat
keteliiannya sekitar 70%. Hasit klasifikasi dengan LVQ terhadap tujuh kelas
tinpkat pengenalannya masih di bawah 40%, sedangkan tingkat pengenalan
terhadap dua kelas mampu mencapai sekitar 82%.

M

Kata kunci :
Segmentasi, Klasifikasi, Multifraktsl, Adaptive Multiple Thresholding, Learning
Vecior Quantizotion
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ABSTRACT

Name : Syarifah Dina Meutia

Study Program @ Computer Science

Title : Segmentation of Cervical Cell Images Using Multifactal
Algorithm  with  Adsptive Multiple Thresholding  and
Classification Using Learning Vestor Quantization

Cervix cancer is the most cancer disease that aftact women in the developing
country, include Indonesia. One of the way of its prevention is by a Pup-Smear
test. Cervix cells that resulted from Pap-Smeqr 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 puriliens 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 Multiftactal Alporithm which is combined with Adaptive Multiple
Thresholding as segmentation method automatically, and Artificial Neuwral
Network using Leaming Vector Guantization (LVQ) as elssification method with
intensity value from segmentation image as its feature. The performance in
segmentation and increasing quality result, the correciness sbout 70%. The result
of clagsification using LVQ toward seven classes, its recognition is less than 40%,
meanwhile the recognition rate of two classes sbhout 82%.

Key words ;
Segmentation, Classification, Multifractal, Adaptive Multiple Thresholding,
Learning Vector Quantization
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BAB1
PENDAHULUAN

1.1 LATAR BELAKANG

Kanker leher rahim 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 atau
pemeriksazn sitologi untuk melihat sel-sel leber rahim dengan mengamﬁii sampel
sel melalui vagina dengan alat khusus. Sel tersebut kemudian diusapkan pada kaca
benda dan dianalisa dengan bantuan mikroskop oleh scorang dokter ahli Patologi
Anatomi untuk mengetahui kondisinya (Prodia, 2006, hal .44},

Pemeriksaan dengan test Pap-Smear tidak jarang mengalami kegagalan dalam
analisa. Kegagalan analisa dissbabkan karena sel-sel abnormal yang
mengindikasikan adanya pertumbuhan kanker tidak terambil sebagai sel-gel yang
diamati, Namun hal ini sckarang sudah dapat diatasi dengan pemeriksaan sitologi
berbasis cairan (Prodia, 2006, hal.44).

Pada pemeriksaan sitologh berbasig cairan ini, pengambilan sampel dilakukan
dengan cara yang sama seperti pada pemeriksaan sifologi biasa. Selanjutnya,
sebelum sampe! tersebut diusapkan pada kaca benda, sampel sel tersebut terlebih
dabulu dicelupkan ke dalam cairan kbusus dan diproses dengan alat otomatis,
setelah ite diwarnai, Barulah kemudian dilihat di bawah mikroskop oleh searang
dokter Ahli Patologi Anatomi.

Kendala yang dihadapi oleh Indonesia saat int adalak jumlah dokter Patologi
Arnatomi yang masih minim, yaitu banya 220 orang dengan penyeharannya yvang
tidak merata (Huras Universitas Indonesia, 2007). Untwk itu diperlukan suatu
inovasi dalam menganalisa preparat sel dan mengklasifikasikan sel tersebut ke
dalam kelas normal atau tidak secara otomatis. Namun preparat sel terlebih dahuln
perlu dikemas dalam bentuk citra dijital Upaya ini juga dilakukan untuk

1
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memungkinkan diagriosa pasien di daerah terpencil yang jarang ditemukan dokter
ahli Patologi Anatomi, sehingga dapat dilakukan diagnesa jarek jauh

{telemedicing).

Proses menganalisa preparat sel dan mengkiasifikasikan sel itu sendiri, tidak
bisa lepas dari proges segmentasi, karena proses segmentasi menjadi bagian yang
sangat penting dalam memisahkan area sel yang akan diteliti dari arca-area yang
tidak menjadi pusat perhatian, Berdasarkan hasil segmentast inilah ekstraksi ciri
dilakukan, kemudian akan digunakan sebagai acusn kissifikasi (Katz, 2000).

Segmentasi terhadap sel serviks pemah dilekukan oleh Lassowaoui dan
Hamami (2003), menggunakan Algoritma Multifraktal dan Algoritma Genetika,
namun belum otomatis. Mengingat Algoritma Genetika merupakan suatu metode
optimasi vang baik {Man, Tan dan Kwong, 1996), kemungkinan metode yang
ditawarkan ofeh Lassonacui dan Hamami (2003} akan lebih baik dibandingkan
metode yang ditawarkan Farida (2007) yeng melskukan segmentasi sel serviks
menggunakan Fuzzy C-Mearn {(FCM).

Proses klasifikasi terhadap sel serviks sendird jupa permeh dilakukan oleh
Martin (2003), Notup {2005) serta Jantzen dkk (2005} dengan menggunakan 20
ciri bentuk vang diperoieh dasi citra ashi dan citra hasil segmentasi. Namun dalam
memperoleh 20 ciri tersebut, mereka menggunakan langkah-langkah yang panjang
dan romit. Karena iy, delam penelitian i penufis akan mencoba untuk
menggunakan ciri berdasarkan nilai intensitas dari citra hasil segmentasi seperti
yang pernah dilakukan oleh Kusumadewi (2003) dalam pengenalan pola huref
terhadap citra biner snenggunakan Learning Vecior Quantization. ‘

12 POKOK PERMASALAHAN

Permasalahan utama dari penelitian ini adalah sebagai berikut

I. Apakah penelitian ILasscuaoui dan Hamami (2003) yang menggunakan
Algoritma Multifrakis! dan dioptimast dengan Algoritma Genetika untuk
sepmentast sel serviks dapat diotomatiskan dan akan menghasilkan kinerja
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vang, baik jika diterapken terhadap data citra sel serviks tunggal dari Herlev
Uiniversity Hospital?

2. Apakah dalam melakukan Klasifikasi terhadap sel serviks ke dalam dua dan
tujuh kelas dengan menggunakan cird berdasarkan nilal intensitas dari citra
hastl segmentasi dapat menandingi 20 ciri bentuk yang divsulkan oleh Martin
{2003)?

£3 TUJUAN PENELITIAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengotomatiskan proses segmentasi sel serviks
vang ditawarken oleh Lassousoui dan Hamami (20033, dar menguji kelayakan
hasiinya untuk digunakan dalara proses pengklasifikasian sel ke dalam dua dan
tujuh kelas menggunakan ciri nilai intensitas dari cita hasil segmentasi. Hasil
penelitian diharapkan dapal memudahken tenaga medis dalam melakukan
diagnosa jarak jauk uniuk penyakit kanker serviks ftelemedicine), khusvsnya
untuk daecrak terpencil yang jarang ditemukan dokter Abli Patologi Anatomi.

1.4 RUANG LINGKUP PENELITIAN

Ruang lingkup penclitian terhadap analisis citra sei serviks dari test Pap-
Smear adalah sebagat berikut

. Penelitien yang dilakukan, hanya proses mengotomatiskan segmentasi citra
dengan proses peningkatan mutunys (posiprocessing? serta menguji kelayakan
hasilnya untuk proses klasifikasi, sedangkan untuk penelitian persiapan dan
pengolahan preparat sel serviks menjadi citra dijital fidak dilakukan.

2. Citra yang digonakan wnivk sampel merupakan koleksi data citra test Pap-
Smear dari Herlev University Hospital yang di-download dari internet
Cattpef/wenw fuzey fau dtu d/download/smear2005).  Citra tersebut  telah
berupa citra dijital yang difoto melalul mikroskop. Citra tersebut juga telah
diklasifikasikan oleh para teknisi silo dan dokter ahli secara munual ke datam

tujuh kelas, yaitu normal superficial, normol intermediate, normal columnar,
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mild dysplasia, moderate dysplasia, severe dysplusia, dan carcinoma in situ
{Jantzen dkk, 20035},

3. Citra vanp digunekan sebagail citra acvan dalam pengukuran performa
merupakan citra yang telah disegmentasi dengan perangkat lunak CHAMP
yang juga dapat di-download dari alamat situs yang sama. ljin penggunaan
data citra untuk kepentingan penelitian tercantum pada makalah (Jantzen dkk,
2005),

1.5 METODOLOGI PENELITIAN

Penelitian ini din;zziai dengan studi literatur mengenai berbagai teknik
segmentasi dan klasifikasi, khususnya yang dilakukan terbadap citra hasil test
Pep-Smear. Setelah studi literator dilanjutkan dengan pergumpulan dats berupa
citra hasil test Pap-Smear.

Pada riset ini, awalnya penulis menirn penclitian yang dilakukan Lassovaout
dan Hamami (2003), yaitu melakukan segmentasi sel serviks dengan Algoritma
Multifraktal dan melakukan pcéingkatﬁn mity sebitgai usaha untuk mengurangi
informasi yang fidak dibuluhkan {zoise} menggunakan Alporima Cenetika.
Karens metode yang mercka tawmrkan belum ofomatbis, maka penulis akas
memodifikasinya, schingga segmentasi dapat diginakan seocara otomatis.

Fasi segmentasi secara otomatis, kemudian diuji kelayskannya dalem proses
klasifikasi menggunakan ciri nilai intensitas dari citrs hasil segmentasi. Kemudian
hasil segmentasi dan klasifikasi terhadap sel serviks vang dilakukan dalam
peneiitian ini akan dibandingkan dengan hasil segmentasi dan klasifikasi pada
penclitian-penelition yang permah dilakulcan sebelumnya.

Deiam penerapan metode vang penulis uselkan untuk menganalise citra sel
serviks, penulis dibantu dengan program yang dibuat dengan perangkat lunak
MATLAB. Program diujicobakan pada komputer personal. Program fersebut
terbagi dalam tiga tahapan, yaitu Segmentasi, Peningkatan Mutu {postprocessing)
dan Klasifikasi. Keluaran yang diperoleh adalah citra hasil segmentasi yang telah
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mengatami peningkatan motu dan tingkat pengenalan hasil segmentasi terscbut
herdasarkan proses klasifikasi,

1.6 SISTEMATIKA PENULISAN

Penulisan penelitian tersusun atas beberapa bab dan masing-masing bab dibagi
menjadi beberapa sub bab. Sistematika penalisannya adalah sebagai berikut:

BAB 1: PENDAHULUAN
Bab ini menjelaskan latar belakang penelitian, pokok permasalahan, tujuan
penulisan beserta mang lingkop penelitian, juga metodologi yang digunakan
dalam penelitian, kemudian ditutup dengan sistematika penulisan,
BAB 2: LANDASAN TEORI
Bab ini mengurai landasan teori vang mendukung penelitian. Dimuiai dengan
sekiias entang sel serviks dan Pap-Smear, kemudian dilanjutkan dengan teori
pengolahan citra secara umum dan penelitian ferkalt yang pernah dilakukan
sebelumnya untuk segmentasi serta kiasifikasi.
BAB 3: DPATA DAN METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini menjelaskan rancangan mtode dan algoritma vang telah dimodifikasi
penulis untuk digunakan dalam uji coba dan analisa citrs hasil test Pap-Smear.
BAB 4: HASIL UJ1 COBA DAN ANALISA
Bab ini menjelaskan teptang uji coba dan analisa dari penglitian terhadap citra
hasil test Pap-Simear berdasarkan metode yang diusulkan ofeh penulis,
BABS: PENUTUR
Bab int berisi tentang kesimpulan dari hasil uit coba serta saran dari pesulis
untuk pengembangan risct yang dapat dilakukan pada tahap selanjutnya.
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BAB2
LANDASAN TEORI

2.1 SEL SERVIKS DAN PAPSMEAR

Sel serviks merupakan sel yang terdapat di leher rahim. Ada dua jenis sel
serviks, yoitu sel squomous yang biasanya terdapat di permukaan mujut rahim dan
sl eolumnar yong biasa terdapat di kanal rahim. Kedua jenis sel tersebut dapat
diteravkan sekalipus di squamo-columnar junction yang sering disebut sebagai
zoma transformasi (Indman, 2006). i

© Sumbes : bitp/fwww.gynalteenalives.com/cervix_struchre.bim

Sel serviks tordini dari dua bagian, yaitu sukleus dan sitoplasma. Nuklens
zﬁmpalmn bagian inti sel, sedanpkan sitoplasma merupakan bagian yang'
meagelilingi nukleus, Untuk Icbili jelas, struktur scf serviks dapat dilihat pada
Gambar 2.2, -

Ginbar mﬁimwm Straktur Sel Servika
Sumba © Btipifusy dsediudk/gownlond/anear2005 (tolsh diolah kembali)
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Kondisi sl serviks terbagi ke dalam dua keadaan, normal dan abnormal. Sel
serviks vang normal terbagi lagi ke dalam tiga kelas, yaitu superficial squamous,
intermediate squamons dan colommar, sedangkan sel yang abnormal terbagi ke
dalam empat kelas, yaita mild dysplasia, moderate dysplasia, severe dysplasia
dan carcinema in situ (Norup, 2005). Karakieristik setiap sei unruk masing-

masing kelas selengkapaya tertera pada Tabel 2.1.

“Perfumbuhan 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 displasia. Kadang sebagian ketidaknormalan sef i
lenvap begitu saja, wtapi bisa juga terus berkembang menjadi kanker serviks,

Carn mendeteksi kanker serviks yang umom dikenal, adalah test Pap-Smeor.
Test Pup-Smear atau pemerikssan sitologi konvensional, adalah pemerikssan
untuk melibat sel-sel serviks dengan mengambil sampel sel mefalul vagina
meiggunakan alat khosus, Sampel #to diusapkan pada sebual kaca benda, lalu
diwarnai, kemudian dilihat di bawah mikroskop, oleh seorang dokter ahli
Patologi Anatomi, untuk mengetahut kondisi sel tersebut.”

(Prodia, 2006, hai 44).
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Tabel 2.1. Jeniy-Jeols Set Servilis
Sumber - Nomup, 2003 {1eleh diolsh kembadi}

Sel Nortaal Sel Abnormal
Superficin] Squsmons Mild Pysplasia
« Bentuk : lonjong - ifeurap  nuklens  besar
dengan wamns yang cergh

« tkuran nukleps sangat
ket

- Pertandingan antera ares
nokiegs dan sitoplasma

- Perbandingan antars area sangat sedang
nukisus dan sitoplasma
sanpat kecil
Intermsdiste Squamous Muaderate Dyaplach
« Beatuk : lingkaran w IFkuran  makleus  hesar
dengan warns yeng gelap

- Likuran nukieus besar

«  Sitopinsma berwarna

- Perbandingan prtarz ares gelap
nukleus den siloplasma
kech = Perbandingen antars ares
nukieis dan  sitoplesma
basar
Columusr Severs Dysplasly
- Bentuk ; seperti kolom - Ukwas nukizas  besar
dengan wamna yang gelap
-« Ulatran nukiess besar dan beniwk vang tidek
boraturan
~ Purbandingan anluss aren
nukieus dan sitoplasma - SHoplasms Berwams
sangat sedang gelap

~  Perbandingss antata sres
nukleus den sioplzsma
ssngnt sunpst bosar

Carginoma in Sitn

« Ukiran nukleos  besar
dengan warna yang gelap
den beniuk yang fidsk
beraturas

- Perbandingan anters arca
muklens dan sifopiasma
sangat sanpat besar
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2.2 PENGOLAHAN CITRA

Sehuah citra dapat didefinisikan sebagai suatu fungsi fix.y} dengan x dan y
adalah koordinat pada bidang duz dimensi, sedangkan amplitut / merupakan
intensitas atau derajat keabuan fgrayievel) dari citra pada posisi fx,y). Jike x, y dan
fsuatu citis, bernilal terhingga dan bersifat diskrit, maka citra tersebut merupakan
citra dijital. Citra dijital disusun oleh sekumpulan clomen vang jumishnya
berhingge, dan elemen tersebut dikenal dengan piksel. Proses pengolshan dan
analisa citra yang melibatkan piksel inilah yang disebut dengan Pengolahan Citra,
Pengolahan Citra dibangun berlandaskan matematika dan formula probabilistik
{Gonzales dan Woods, 2002).

Pengolahan Citra bertujuan untuk mendapatkan ateu menyaring informast
vang terdapat didalam citra yang dirckam melalui berbsgai sistem sensor.
Informasi vang dimaksud biasanya berkattan dengan objek-obiek yang terdapat di
dalam citra, misalnya bentuk, lums, jarak anfer objek, dan sebagainys. Uniuk
mendapatkan informasi yang diinginkan tersebut, diperivkan berbagai teknik.
Intuisi manusia dan analisa memainkan peran penting dalam memilth teknik yang
skan digunskan.

Menurut (Gonzales dan Woods (2002}, perolehan informasi yang terdapat di

dalam cilra, biasanya melalui tahapan-tahapan berikut:

1. Akuisisi Citra, vaitu proses mendspatkan data citra vang diperiukan dalam
bentuk dijital.

2. Pra-pemyosesan Citra (pre-processing, vaita proses memperbaiki dan

| meningkatian mutu citra yang dilakukan sebelum tahapan segmentasi, seperti:

meningkatkan kontras, membuang gangeuan (roise), atau meneninkan bagian
citra yang akan menjadi pusat perhatian. Adapun usaha untuk memperbaiki
dan meningkatkan muty citre yang dilalukan sesudah tahapan segmentasi,
disebut dengan pasca-pemrosesan (posprocessing).

3. Segmentast, yaite proses pemiiahan citre menjadi bagian-bagian yang akan
menjadi pusat perhatian,
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4. Representasi, yaitu proses penentuan dan pencgasan batas-batas objek yang
iclah disegmentasi.

5. Deskripsi, yaltu proses berkaiten denpan pemnilihan cirt (eatwre selection)
untuk mendapatkan perbedaan antar kelas suatu objek

6. Pengenalan Citra (Recognitionj, yaitu proses pemberian label objek
berdasarkan informasi yang diperoleh dari Deskripsi.

2.3 PENELITIAN TERKAIT

Segmentasi bertujuan untuk memisaikan ohjek yang aken diteliti dengan latar
helakang, Segmentasi dilakukan dengan cara memilah-milah cima menjadi
beberapa bagian, termasuk objek yang diharapkan. Proses segmentasi ini baru
dapat dikatakan berhasil jika objek yang diharapken sudah terisolasi (Gonzales
dan Woods, 2002; Hariadi, Sumardi dan Isnanto, 2004). Teknik segmentasi vang
dilakukan terhadap citra sel hasil test Pap-smear adslah untuk memilah citra
menjadi tiga daerah vaitu, nukleus, sitoplasma dan latar beiakang,

Untuk memperoleh objek yang diharapkan secara individual, teknik
segmentasi dapat dilakukan dengan berbagai metode. Berdasarkan  studi
pustakanya Kakz (2000) menyampaikan bahwa metode segmentasi yang paling
sederhana adalah Thresholding, karena lebih murah dan Iebih copat. Namun hal
it hanya berlaku untuk citra dengan obiek yang tidak saling bersentuban dan
objcknya mempunyai perbedaan nilai intensitas yang sangat kentara dengan latar-
belakangnys.

Farida (2007} melakukan studi banding segmentasi ciira sel serviks tunggal
berdasarkan metode Fuzzy C-Aean (FCM),  Thresholding Technigue dan
Watershed Transform dengan wata-rats pelvang kesalahan yang dihasifken oleh
FCM, Thresholding, dan Watershed Transform berturut-turut adalals 27%, 43%
dan 48% Penelitian Farida (2007) tersebut merupakan adapiasi dari penelitian
Wang, L. dan Jin, Y. (2005} yang permah menggunakannya untuk segmentasi
terhadap sel darah putih, dan pemingkatan mute uniuk hasil segmentasinya
dilakukan dengan menggunakan Mothemaiical Morphningy.
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Masth untuk segmentasi sel serviks, Lassouzoul dan Hamami 2003)
memanfaatkan Algoritma Multifraktal dengan menghitung nilai eksponen singular
untuk setiap piksel pada citra. Kemudian mereka meningkatkan kualitas citra hasil
segmentasi dengan memanfaatkan Algoritma Genetika. Namun sayangnya, dalam
menganalisa batas ares objek sebagal sitoplasma masih dilakukan secara semi

otomatis.

Xiaoyi dan Mojon (2603) menawarkan scbuah metode, yaitu Adaptive
Thresholding untuk mengatas) ketidak-seragaman intensitas dan kontras, Mereka
menerapkan idenya untuk ekstraksi vessel pada citra retina, Di pihek lain Fisher
dkk (2003) menggunakan Adaptive Local Thresholding dengan memanfaatkan
atribut-stribut statistik, seperti nilai mean dan median univk menentukan nilal
ihreshold dalam melakukan segmentasi teks pada sebuah dokamen.

Untuk proses klasiftkast sel serviks ke dalam tujuh kelas, Addiati 2007) di
dalam Studi Bending Klasifikasi Citra Sel Tunggal PapSmear Berdasarkan
Metode Minimum Disiance, Jaringan Syarafl Tiruan, Least Sguare den Nearest
Class Gravity Center, mendapatkan hasi Kiasifikasi terbaik terhadap tujuh kelas
mengpungkan Jaringan Svaraf Tirvan dengan tingkat pengenalan sebesar §2,19%
terhadap hasi segroentasi dengan metode FCM (Farida, Addiati dan Murni, 20071,
Pembelajaran yang digunskantys sntuk Jaringan Syaraf Tiruen adalah denpan
menggunakan glgoritma Propagasi Balik. Namun pembelajaran dengan Propagasi
Balik, hasilnya tidak stabil, dikarcnakan dalam penentwan bobot awal untuk
Jaringan adalah random.

Cirl yang digunakan delam semua proses lasifikasi yang telah disebutkan di
alas adalah sebanyak 20 cirl sesuai dengan yang disnjurkan Martin (2603), vaitu
dengan melibatkan citra asli dan citra hasH segmentasi, Ciri tergebot meliputi
kecerahan sel, ukuran sel yang berhubungan dengan bentuk serta perbendingan
lnas area sitoplasma dan nokleus,

Kusumadewi (2003) menggunakan ciri vang lebih sederhans, yaitu nilai
intensitas dari suatu citra. Citra yang digunakannya adalah citra biner, sehingga
ciri dari citra tersebut hanya bemilai | dan 6. Ciri tersebut digunakannya dalam
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pengenalan pola huruf menggunakan Learning Vector Quantization sebagai
pengklasifikasinya,

2.4 SEGMENTASI SEL SERVIKS

Sublab il akan menjelaskan Algoritma Multifraktal yang digunakan cleh
Lassouacui dan Hamami (2003) dalam melakukan segmentasi sel serviks. Subbab
ini juga skan menjelaskan Adaptive Thresholding yang biasa digunakan untuk
penentuan batas arez objek yang menjadi pusat perhatian.

2.4.1 Segmentasi dengan Algovitms Multifrakial

Sepmentasi sel serviks dengan Algonttma Multifrakial dilakukan berdasarkan
niiai ekspopen singular, vang diperoleh dari Persamazan (2.1} (Lassouaoui dan
Hamami, 2003}, sedangkan algoritma selengkapnys tertera pada bagian Algoritma
z.1.

In(J(, 7))~ in(ls)
(L) (2.1

i, )=

Keterangan untuk Persamaan (2.1%
eli, j) = Eksponen singular untuk masing-masing piksel(i,/)
Iti, /¥ = Nilai intensttas (graylevedy untuk piksel(ij
Is(i, fy= Jumnlah intensitas sermua piksel atau Js= ¥ I(i, )
i

I = Ukuran dimenst cifra

Setelah semua piksel pada citra sel memilild nilai eksponen singular yang
diperoleh dari persamaan {2.1), maka dilakukan pencarian nilai eksponen singular
minimal dan maksimal [Quin,Ueun). Kemudien dilakukan perelusuran terhadap
tiga subinterval dari [Qmin, Omax), Yaitu daerah S; yang mewakili nukleus {int sel),
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S, vang mewakili sitoplasma (bagian yang mengelilingi sel) dan 5; yang
merupakan daerah latar belakang.

:’ digeritma 2.3 Multifraktal
Sumbeyr : Lassouvaoud dan Hamami {20083}

E NpuT I = Matriks intensitas dari ecitra

QuPDT gy = Ekaponen $ingular suatu citra dalam
hentuk matriks
™ = Thrashold antara latar belakang dan sitoplasas
P2 = Thrssholid antara sitoplasma dan nukleus
51 = Rentang Nilal Latar Belakang
52 = Rentang Rilai Sitoplasma

83 = Refitang Wiilal Nuakleus
1. Matriks GRAY = Matriks A dalam bantuk Grayisvel
¢ 2. L = aize{GRAY)

| 3, for 4 » 11k

for 3 = 1l:b
. oy UG, 7)) - Inlls)
g{fs})m” § Is= I f’f}
In(Z) Z (
and;
and:

4. Menentukan Opip dan Omagse

%, Melakukan penclusuran threshold untek menentukan 1 dan 12

| 6. 3% = [Qhn 711 % latar belakang
$2 = [71;72) % sitoplasma
83 = [T2; Ouay % mukleus
Zeh i e

2.4.2 Penentuan Batas Area Objek dengan ddaptive Thresholding

Thresholding merupakan salah satu teknik segmentasi yang baik digunakan
untuk citra dengan perbedaan nilat intensitas vang signifikan antara latar belakang
dan objek utama (Katz,2000). Dalam pelaksanaannys Thresholding membutuhkan
suatu nilai yvang dipunakan sebagai nilai pembatas antars objek utams dengan
latar belakang, dan nilai tersebut dinamakan dengan threshold.
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Thresholding digunakan untuk mempartist citra dengan mengatur nilai
infensitas semua piksel yang lebih besar dari nilal treshold T sebagai latar depan
dart vang lebih kecHt dari nilal treshold T sebagai Iatar belakang. Biasanya
pengaturan nilai treshold dilakukan berdasarkan histogram grapscale (Gonzales
dan Woods, 2002; Fisher, dkk, 2003; Xiacyi dan Mojon, 2003}

Dalam menentukan nilai rhreshold T secara adaptif, Fisher dkk (2003)
menyarankan untuk menggunakan atribut-atribut statistik seperti yang terdapat
pada persamaan (2.2), (2.3) dan (241 Atributatribut smtistik tersebut
diaplikasikan terhadap distcibusi ailal intensitas.

T = mean {2.2)

T = median 2.3)
7o AT + ynine {2.4}
2

Untuk kasus yang dihadapi oleh Fisher, dkk (2003) hanya butuh satu nilai 7.
Sementara pada kasus segmeentesi objek yang membutub dua nilzl T atau lebih,
maka disebut dengan Multiple Threshold (Gonzales dan Woods, 2002).

2.5 PENINGKATAN MUTU CITRA HASIL SEGMENTASI

Peningkatan mulu {pestprocessing) iethadap citra dilakukan uniuk membuat
hasil segmentasi lebih akurat. Peningkatan mutu biasanya dilakukan dengan
memhuang noise dan berusaha menempatkan piksel di dalam subobjek yang tepat.
Berikut inl akan dijelaskan beberapa metode yang dapat digunakan dalam
memperbaiki atau mentngkatkan mutu citra.
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2.5.% Muthematical Morphology

Morphology mempunyai due operator dasar, ysitu Dilasi /dilarien) dan Erost
ferosion) yang biasa digunakan untuk mengekstrak komponen yang diinginkan
dalam schuah citra. Berdasarkan dua operator fersehud, dapat diturunkan dua
operator lainnya yang berguna untuk menghaluskan batas subinterval komponen
yang telah diekstrak, yaitu Pembukean (opering) dan Penutupan (closing)
{Gonzales dan Woods, 2002, Wang dan Jin, 2005).

(¢) Citra Closing ) Citra Cpersing da, Closing

Gambsr .3 Contoh Cites Hasl Penerapan Mathematics! Morphology
(teiah diolab kembali)
Sumber : Gonzales dant Woods, 2002
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Datam penggunaannya, Morghology sslalu melibatkan sebush citra dengan
komponen [ dan elemen penyusun £ Operator-operator Morphology tersebut
adatah scbagat berikut {Gonzales dan Woods, 2602):

Dilasi 2 1D E={z|(E), n] + ) (2.5)
Erosi s IO E={z|(E), I} (2.6
Opening : JoE=(I@E)@E 2.7
Closing : TeE={IQESE (2:8)

(£), merupakan translasi dari komponen 7 terhadap titk z, sedangkan(E),
adalah refleksinya. Dilasi diguneksn mmtuk memperbesar komponen yang
diinginkan dengan cara menambahkan seluruh tepinya dengan elemen penyusun
E, Erost digunakan untuk mengikis komponen yang diinginkan dengan cama
mengurangi sehuruh tepinya dengan clemen penyusun £,

2.5.2 Minimum Distance Classifier

Mirimum Distance Classifier, merupakan svate metode vang biasa digunakan
sebagai pengklasifikasi, Mamun pada tabepan peningkatan muiu terhadap hasil
segmentast metode ini depat digunakan untok mengklasifikasikan suatu piksel ke
dalam subobjek yang tepal berdasarkan jarak terdekst.

Secsra geometri definisi Minimnun Distance Classifier adalzh menghitung
Jarak antara piksel yang akan diselidiki kelasnya dengan semua prototype yang
paling mewakili suaty kelas yang tersedia, Prototype yvang paling mewskili suaty
kelas dapat diperoleh dongan menghitung nilai mean dari sefvruh anggota yang
terdapat di dalam kelas tersebut (Gonzales dan Woeds, 2002), yaitu dengan
persamaan berikut:

1 ;
Jn’{ wmizxj j*i,z, ;..,W {2'9)
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XN; adalah jumlah piksel yang terdapat dalam suatu Kelas «);, sedangkan x adalah
nilal anggota, dan W merupakan jurnlah kelas.

Salah saty carz dalam menertukan kelas suate anggota x adslsh dengan
menghirung jarak antara x terhadap semua prototype yang tersedia, kemudian
untuk membuat keputusan, yang dipilih adalah jarak terdekat. Persamaan berikut
adalah untuk menghitung jarak (Gonzales dan Woods, 2002

D)y =lx-m,| L2 L (2.10)

7.5.3 Algoritma Genetika

Algoritma Genetika (GA} merupakan suatuy metode optimasi yang terinspirasi
dari mekanisme selekst alam, vaity individn yang terkuat, dialsh yang akan
terpilih untuk menang dan bertahan hidup. Pertama sekali diperkenal oleh Holland
(Mag, Tang, dan Kwong, 1595).

Sesuai dengan mekanisme scieksi slam, metode GA metibatkan Individe-
individu vang terdapat dalam sebuah popuiasi. Individe-individu tersebunt
merupakan sebuah kromosom vang dikodekan denpan sejumiah gen. Setiap
kromosom zkan dievaluasi nilainya berdasarkan fitness function. Kromosom yang
nilainya paling baik akan dijadikan bibit untuk bereproduksi dan menghasitkan
generasi baru, Kromoson ysng nilainya jelek akan disbaikan dan digantikan
~ posisinya dengan gencrasi baru (Man, Tang, dan Kwong, 1996).

Adapun  faktor-faktor yang mempengarohi  penggunaan GA  dalam
mengoptimasi suatu musalah adalsh sebagai berikat (Man, Tang, dan Kwong,
1996; Kusumadewi, 2003):

1. Representasi kromosom

2. Fitness function, yaitu suatu fungsi yang menentukan nilai tingkat kemenangan
suaty individu untuk dapat bertaban hidup.

3. Jumlah individu dalam suat populasi,

4. Probabilitas tefjadinya crossover dalam suatu popalasi.
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5. Probabilitas terjadinys mutasi,
&. Jumlah generasi yang akan dibentuk.

Proses evolusi pada GA melibatkan tahapan evaluasi, seleksi, rekombinasi

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

. e
FBangkitkan Evaluagi iy e bt
Pogsliasi fnnl  Frogsi Optueasi Todivio- aeieid
Kowrad Tajuan Tervapai
el

Banadeic Bakouhinast

Poprlasi

Puu

Gambar 2.4 Bisgram Alur Algoritma Geoetika Standar
BSumber ; ¥ Kusumadews, 2005

2.53.1 Proses Seleksi

Proses seleksi merupakan proses yvang digunskan untuk memilh orang tua
(parent) berdasarkan nilai fiimess-nya. Proses ini biasa menggunakan metode
Roda Rolet (oulette wheel). Sesuai dengan npmanya, metode ini lyaknya
permainan roda rolst, dengan ﬁ:asingmasing kromosom menempati potongan
lingkaran pada roda secars proporsional sesuai dengan nilai firress-nya. Nilai
Sitnexs yang paling besar akan menempati potongan lingkaran vang besar pula,
sehinggs peiunang kromosoin 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 akumulatifiya. Pada Tabel 2.2, misalkan bilangan random
yeng dibangkitkan adalah 0,6 maka kromosom Us 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.

Tabel 2.2 Contoh Penggunans Roda Routefie (felah diolah kembaliy

Kromosom | Niisi Fliness Peluang Intervai
L | 035 15;1,25]
LA 2 0,5 10,250,753
W 9,5 0,i25 {6.750,875]
U, 9% G125 {0,875;11
Jurrdeh 4 H 1

Sursber - S Kusamsdewd, 2003

2.5.3.2 Proses Rekembinasi (Crossover)

Sefelah proses seleksi, sclanjutnya adajah proses rckombinasi {crossover).
Prosss tersebut berpuna untuk mendapatkan anak @ffspring berdasarkan hasil
perkawinan gilang dari orang tua yang Julus seleksl. Proses ini bertujuan untuk
memperoleh individu-individu dengan nilal fifress yang baik besar (Man, Tang,
dan Kwong, 1996). Hustrasi proses rekombinast dapat difihat pada Gambar 2.6,

Peluang sekombinasi menunjukkan rasio dari anak yang dihasitken dalam
seftap penerasi dengan wkuran populasi. Misalkan ukuran populasi (jumlah
kromosom yang terdapat di dalam satu populasi) adalah 100, dan peluang pindah
silangnya adalah 0,25, artinya diharapkan aken ada terdapat 25 kromosom dari
180 kromosom yang akan mengalami pindah silang (8 Kusumadewi, 2003).
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Kromosom & 5
Grang Tua | Oy | Oy | Qi | G ;ﬂzz Oz | Cgt | Tz | O
¢ Letak Butasas Titik Pindah Silang
Orang Tua 2 3
Qs | Oza | Qo | Qa3 Ellag | s ¢ Ugp | Ung | g
v
Kromosan Barg ‘
i
Andk 1 Chy Oy | s 7 Gog | Qag | Chgs 3 Olag | Qg | Uss
ﬁ:nakz
gz | Ohzq § Gas § Wgn | Oz G { U3y | Uz | s

Gambar 2.5 Hustrasi Proses Pindah Silanyg deapan Safs Titik {felah diolab lembali}
Sunber © Man, Tan dan Kwong, 1995

2.5.3.3 Froses Mutasi

Setelah melalui proses rekombinasi, tahapan selanjuinya adalah proses mutasi
yang pada dasarnyz akan mengubah secara acak nilai suatu bit pada posisi
tertentu., Pada proses mutasi ind aken sangal mungkin munculnye kromosom baru
yang semule belum pernak muncul dalam populasi awal.

Peluang mutasi menunjukkan prosentasi jumiah total gen pada populasi yang
akan mengalami mutasi, Untuk melakukan mutasi terlebih dahulu dihitung jumlah
total gen pada populast tersehot. Kemudian dibangkitkan bifangan random vang

akan menentukan posisi mana yang akan dimutasi (gen keberapa pada kromosom
keborapa).
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Misalkan ukuran populasi 100 dan setiap kromosom memiliki panjang 10 gen,
maka total gen adalah 100x10=1000 gen. Jika peluang mutasi Pp,= 0.0!, berarti
diharapkan akan ada (1/160)x1000 = 10 gen yang akan mengalami mutasi (Dewi,

2003).

Kmmosom Awsl
Ty Gz M3 Oy | O U3 | O ] Gaz | Tg3
Kromosorm Baru 3 ory | Qi | @aa | Oae | Oz { Oan | O | Oz | O

Gambar 2,6 Bustrast Proses Mutasi untuk Bi2 ke-d (telah diofab kembali}
Simber - Men, Tan dan Kwengp, 1996

2.53.4 Kriteria Berkenti

Proses GA dihentikan, jika telsh diperoleh individu-individu dengan nilai
JFitness yang konvergen atau jumizh maksimal generasi feiah lercapat.

2.6 EKSTRAKSI CIRI

Eksiraksi cirf bissanva dilakukan untuk menpgekstrak objek berdasarkan
informasi tertentu, misalnya berdasarkan wama, fuas arca atau tekstur dari objek.
Ciri yang telah diekirak akan membentuk vektor y*ang akan dijadikan sebagai
acnan klasifikasi (Wang dan Jin, 2005).
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2.7 KLASIFIKASI DPENGAN LYQ

Metode Klasifikasi vang banyak digunakan adalah Jaringan Syaraf Tiruan
(IST), yeitu sebuah metode yang mencoba untuk meniru cara berpikir otak
manusia. Dalam memecahkan masalah JST mempunyat banyak cara untuk
melakukan pembelajaran, salah satunya adalsh dengan [learning Vector
Ouerstization (LVQ). LVQ melakukan pembelajaran secara terawasi dengan
menghitung jarak terdekat antara vekior input dengan bobot-bobot yang mewakili
suatn kelns. Jika ada vektor input yang mendekati sama dengan sebuah bobot
yang mewakili suatu kelas, maka vektor input tersebut akan digolongkan ke dalam
kelas yang same dengan bobot tersebut (F#useﬁ, 1994; Kusumadewi, 2003).
Algoritma sclengkapnya terdapat pada Algoritma 2.2,

Algeritma 2.2 LY
Sumber @ S.K.Dewi {2003}

IRPUT % = watriks Cini {mxn)
T = Mutriks Terget Kelas [Ixn}
qupUYT Kelas = Jarak terdekat dengan bokob tertentu

1. Tentukan parameter awal
¥ = Hobot Bwal

MaxBpeh «» Maksimum Epoh

Err = Toleransi EBzzor

BAlpha = Langkah pembelaiaran E
2. Tetapkan kondisi awal

Bpoh = D

Brr =@

I 3. Jika Epoh<Max¥poh atau AlphadErr
a. Bpoh = Epoh + 1
B, for 1 = § ton
2y = J sedemikian hingga !lx-wyli minimum
Perbaiki w; dengan kebentuan
dika T w C} mka;
wy{baru)= wsilama) + Alphaix-ws{lama}}
Jika T »+ €y maks,
Wy ibarul= wy(lamal - Alpha (x-w;{iams})

and;
<. Alpha = Rlpha ~ Brr*Aipha
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1.8 EVALUASI PERFORMA

Terkadang intuisi manusia tidak cukup untuk mengevaluast performa hasil
kinerja dari suatu metode, untuk dibutubkan suatu parameter khusus, Menurut
Gonzales dan Woods (2002), patameter yang sering digunakan untuk menghitung
performa adalah Root-Mean-Sguare-Error (RMSE).

A fnrt

i -
RMSE = J% b3 [f(x,yl - .f-iz*w)]2 (2.13)

yal} yuf

Persamasn (2.13) dapat digunakan unfuk menghitung performa  hasil
segmentasi dan kiasifikasi, namun dengan arti notasi yang berbeda. Untok
menghitung performa hasil segmentasi, citra yang merupakan hasil pengolahan
berdasarkan metode ferientu  direprescmasikan schagal f {x, ¥}, sedangkan
Jex,y} merepresentasikan citra yang dianggap baik untok digunakan sebagai
acuan perbandingan. Uluran citra dilambangkan dengan MxN. Untuk menghifung
performe hasil klasifikesi (tingkat pengenalzn), f(x,¥) merupakan kelas dari
hasii Klasifikast berdasarkan metode terfentu, sedangkan F(x, y} mempakan kelas

yang scbenaraya {(kelas yang dirujuk). MxN adalah jumlah data yang
diklasifikasikan.
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BAB 3
DATA RDAN METODOLOGI PENERITIAN

3.1 BATA

1Jji coba ditakukan terhadap citra hasii test Pap-smear yany telah diubah ke
dalam bentuk keabuan. Data citra ini diperoleh dan telah mendapat {jin untuk
digunakan sebagai data penelitian dari Herlev Hospital University (pemyataan ijin
tercantum dalam makatah yang dituiis oleh Jantzen dkk, 2003).

Data yang digunekan dalam peselitian ini begumieh 1834 citm yang
berformat Bitmap dengan wkuran yang bervariasi, yaitu amtara 46x76 sampai
4495406, Data tersebut terdiri dari 917 citra ssli dan 917 ciira yang telah
disegmentasi oleh perangkat lunak CHAMP. Deskripsi data citra selengkapnya
tercantum pada Table 3.1. Citra yanp telah disegimentasi akan digunakan sebagai
gitra geferensi dalam menghitung ketslition metode vang digunskan dalam
penelitian ini. Data citra ashi telsh dikiasifikssikan oleh dokter ahli secara manual
ke dalarn miuh kelas. Hasil klasifikasi ini pula yang digunakan sehagai referensi
target untuk data latib dan data ui,

Tabet 3.1, Deskripst Data Citra Pop-Smear
Rumber ¢ Norup, 2005

Jumldh Subs
Kelas | Kotegori | Tipe Sel : Bata Tuial
1 Nommal Superficial squamous ephitelin 74
2 Normal Intermediate sgaamous ephitelial 70 242 Citra
3 Normal Cotumnar ephitelial 93 Kormal
4 Abrormal | Mild squamnus nore-keratinizing dysplosie 182
5 Abnomat | Moderate non-kemtinizing dyspiasia 145
& Abnormal | Severe ron-keratinizing dysplasia 197 §75 Cir
? Abnerraal | Sgusmous cell cartinoma in site intermedinie 158 Abnormal
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3. RANCANGAN UJI COBA

Cecara umum, rancangan kerangka keria dalam melakukan uii coba pada
penelitian ini, digembarkan dalam Gambar 3.1.

L Cira Asli {Bonwninal ]

r

Transfoemast Warnn Chea ke Gravievel

Ingienentast Metode Segmesiagi Hamend dan Lassousalli (2663)

.
Memodifikasi Meiods Sepmeniast
Fremuami e Lassousout {2003}
Agar dape: digunakar secars Otomalls

\
¥ Evaluasi Performa Hesit Segmentest

Penskaloan Citea

Fhstrakai Cirt Beedasigioen Informas:
Nilai steasitun Keabuan (Grandevel)

¥
Kesifikst dongan LVQ

¥

Evnluusi Tingkst Pengenatsn
y
[ Tingkat Pengensalan ] { ¥ingkat Pengonalan ]

Terhndep Poa Keles Termdan Tigjuk Kelos

Gnmbar 3,1 Rancangan Kerangha Kerja
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Dalam melakukan uji coba, terdapat dua sasaran yang ingin difeliti. Sasaran
pertama adalah mengukur performa metode segmentast vang digunakan dalam
penclitian ini. Kedua, meneliti tingkat pengenalan kelas sel serviks terhadap citra
hasil segmentasi yang telah ditingkatkan mutunya dalam proses klasifikast
menggunakan Leamning Vectar Quartization (LN Q). Pemilihan LVQ berkaiian
dengan penelitian sebelumnya (Kusumadewl, 2603) yang juga menggunakan
LVQ dengan penggunaan ciri berdasarkan nilai intensitas darj cita hasil
sepmentasi.

Adapun spesifikasi perangkat lunsk dan perangkat keras yang digucakan
dalam melakukan penelitian ini, terlera pada Tabel 3.2.

Tabet 3.2, Spesifikasi Perangkat Lunsk dan Peranghst Keras

Jenis Perangkat Spesifikasi
Sistem Oparasl Windows XP Professional Fdition
Prosessor Intel Pentium IV, 1.6 Gz
Mamori RAMIiZ MB
Peranghat Lunek Pemrograman MATLAD 7.0.1

3.3 METODE SEGMENTASE HAMAMI DAN LASSOUAOQUI (2663)

Segmentasi sei serviks vang digunakan dalam penslitian ini dilakukan
berdesarkan metode yang ditawarkan oleh Hamami dan Lassouaoui (2003)
dengan mengguoakan Algoritma Multfaktal seperti yang telah dikemukekan
pada Subbab 2.4.1, vaifu berdasarkan nilai cksponen singular 0. Kemudian
mercks menggunakan Algoritms Genetika untuk mengoptimasi hasil sopmentasi.
Adapur metode segmentasi dan optimast sebagat proses peningkatan mutu yang
digunakan mereka, selengkapnya terters pada Gambar 3.2.
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Segmentasi dengan
Algoritma Multifraktal

h,

BMunghiteng Nilol Bkspenen Singular o
Mongeunakan Parsarmaan 2.1

(il 12}

|

Menentukan Threskold Secara Seosi Otomatis
untsk Menémukan 3 Sub-Intervel yang Mewnkiti
Nuideos, Silopizstma don Tatar Belskaoy

h

4

Mencart 3 Nijai Ekspoaen Singatar o yang Paling
Mewakili Sub-intervul Nukicns, Silopiasma don Later

Belakany Menggonakan Ajgoritma Genetika

Menentukan Jarak Terdekat Sefisp Piksel pada Citea dengan .
¥e-1 Nillai Bkspones Shgalar & yang Prling Mewakili Seb-
Irderend Noldeus, Siopiasme den Later Bekdong

B!

Mengklasiliknsflean Sefiap Fikse! pada Ciies Sebaga
Muklons atn Sitoplosme stan Later Betakang Sesuai
Senpan Jurak Terdekat yane Diperoleh

A

Mewarnai Nukisas dengan Hitem,
Mewarnal Sioplnima dengan Abo-Abu, dan
Mowaragi Latar Belakong depgan Putih

3
i v %

Gambar 3.2 Kerangks Kerja
Metode Hamami-Lassouaoni 2003) untok Segmentasi Sol Serviks
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¥iesil Penclusuran Threshold untok Sitoplasins (52 Seears Semit Otumatis Berdasarkan
Nilsi Eksponen Siaguisy (o) Minimum dan Maksimum yang Dipervleh dari Algoritma 2.1

a ] Threshold 52 Throshold 52
Citra Minimum | Maksimues {Batas Bawah) {Bnlzs Atas}
Normai Superficial i LA3i8 24734 1,4500 19N
2 0,5932 22973 1,2500 1,9500
3 {2481 2A060 AU 1,%368
4 12500 24862 L3704 19800
L 12588 23,3302 1,4460 19900
Tiormal 1 1,1833 2 4707 14200 LB
Iriermeding z £,9494 #3475 p3560 18200
g £.2325 25958 14300 18300
4 1,2125 2241 1,3800 18700
5 1,224 24000 1,4300 1,870
Morraal Columes: i L9159 13238 1,2008 LA
i 90,9648 1.9843 1,1860 4000
3 [,026% 20471 4500 L8700
4 06,9654 15320 1,200 1,6680
5 49,9758 158213 11508 14500
Mild Dysplasin i 1, 2086 22382 1,3850 §, 7500
2 1,1480 23642 14500 1,75(h3
3 12175 23514 13500 1,7560
4 1,1483 23618 13208 1,6500
5 ;,1778 18514 1,460G 1,000
Moderate Dysplasis i 1,i816 24450 1,3300 T8
2 £2237 21907 14500 1,738
3 1,196¢ 2207 1,3808 1,6500
4 i,1833 L7 1.3500 17000
5 1,1737 23827 13100 14308
Sovere Dysplasia 1 1,1862 24441 1,360 19560
2 11808 15042 1,356 14500
3 1575 22887 1,7000 1,7800
4 11858 24566 1.3500 17806
5 11548 13049 14006 20500
Carcigoms I Sita i 1952 2(55% 14504 16400
2 1,1822 23967 1.4000 L7000
3 1,362 22847 18500 13400
4 1,345 22757 31,5508 1,B400
h 1,173% 1730 1O 18500
Nilni eatyorats 1,379 17911
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3.3.1 Penelusuran Threshold Secara Semi Otomatis

Dalam penelusuran freshold berdasarkan nilai eksponen singular @, untuk
menemukan batas antar sub-interval yang mewakili nukleus (3}, sitoplasma £S5,
dan latar belakang (53, pada awalnys perulis melakukan analise  secara semi
otomatis terhadap beberapa sampel sel serviks seperti yang dianjurksn oleh
Hamami dan Lassouaoui (2003), yaitu dengan mengiiinkan perubahan nilai untuk
setiap citra terhadap batas atas dun batas bawah pada sub-interval sitoplasma.

Penelusuran threshold secars sensd otomatis dilakukan berdasarkan 35 sampel
yang dipilik secara acak dari tjuh kelas yang berbeda dan masing-masing kelas
tersebut diwakilkan olch 5 citra. Penulis mendapatkan hasil anelisa fhreshold
secara semi otomnatis untuk 52 yang mewskiii sitoplasma adalah seperti yang
tertera pada Tabel 3.3,

Berdasarkan Tabel 3.3 tersebut, dapat dilibat bahwa batas atas dan batas
bawah untuk §; yang mewakili sitoplasma, nilainya sanget bervariasi untuk sctiap
citra. Untuk mengotomatiskan proses segmentasi, dibutukkan sebush nilai konstan
yang dapat mewakili batas atas dan batas bawah 5> semua citra. Miselnya dengan
menggunakan eilal rafa-ratz yeng tercantum pada Tabe! 3.3, Dalam hal ini
threshold untuk §; yang mewakili sitoplasina adalah 1,37 untuk batas bawah dan
1,75 untuk bates atas. Jadi untuk sementara, dapat ditentukan bshwa batas nijai
uatuk masing-masing sub-interval adaleh, §=[han1.37) 5={1.37:1,791%, dan
85=[1,79:00mn]. Masalahnya adalah , jika ada sebuah citra dengan nilai g = 1
dan Gy = 1,7. Dapat dipastikan citra tersebut akan tordefinisi sebagai sel yang
memiliki sitoplasma tanpa niklens, kerena batas atas 8z febih besar dari nilat Oy
{,73>1,7.

Pencarian threshold secara semi otomatis tidaklah efisien, selain memakan
waktu yang jama, terkedang penenfuan secara visual belum tentu dapat
dihandalkan. Tetapi, dengan menetapkan sebuah nilai threshold berdasarkan nilai
rata-rata dan menerapkannya untuk semua cita, juga belum tentu semua citra
memenvhi reptang nilat fersebut, sehingpa diperkirakan akan ada citra vang
seluruh solnya terdefinisi sebapai sitoplasma tanpa nukleus. Karena itulah penulis
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mengusutkan ddaptive Multiple Threshold, untuk mengotomatiskan pencarian
threshold, vang akan dijclaskan pads Subbab 3.4.1. Dengan Adaptive Multiple
Threshold, diharapkan dapat mengatasi kasus segmentasi sef yang nukleusnya
tidak dapat diidentifikasi, stau paling tidak dapat mengurangi jumlah kasus
terssbut.

3.3.2 Peningkatan Muatu dengan Algoritma Genetika

Algoritma Genetika (GA) yang akan dijelaskan pada Subbsh ini merupakan
metode vang digunakan Lassovacui dan Hamami (2003) untuk peningkstan mutu
sebuah citra. Dalam hal ini pepingkatan mutu dengan GA, sebenamya bertujuan
untuk menemukan kromosom terbaik. Fromosom terbaik tersebut akan dijadikan
prototype yang mewakili masing-masing sub-interval sel serviks {nukleus,
sitoplasma dan latar belakang) dan digunakan untuk mengklasifikasikan sehuah
piksel, apakah piksel tersebut termasuk ke dalam area nukleus, sitoplasma atay
latar belakang, Klasifikasi dilakukan berdasarkan jarak terdekat setiap piksel pada
citra terhadap masing-masing prototype yang felzh ditentukan sebelumnysa.

Adapun variabel dan parameter yang digunakan pada GA dalam penelitian
ini adelah sebagai berikun:

1. Jumlah Individu (Ukuran Populasl) = 100

2. Jumlah Gen dalam Satu Kromosome = 9

3. Jumlish Generasi/Maksimum Generasi = 200

4. 'Tipe Rekombinasi & Crassover dengan satu tittk
5. Peluang Mutast = (.03

6. Peluang Crossover i 0.6

Representasi kromosom dan fungsl Fitwess akan dijelaskan pada subbab
selanjutnya.
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3.3,2.1 Representasi Kromesom

Dalam sebuah citra, GA mengasumsikan sekelompok piksel sebagai populasi.
Populasi dipilih sccata acak. Piksel sendiri merupakan sebuah kromosom yeng
dikodekan dengan sejumiah gen. Setiap kromosom akan dievaluasi pilainya
herdasarkan fitsess function. Kromosom yang nilainya paling baik akan dijadikan
bibit untuk bereproduksi dan menghasilkan generasi bara. Kromoson yang
nilainya jelek akan diabaikan dan digantikan posisinya dengan generasi baru (Man,
Tang, dan Kswong, 1996).

dy Qs @y L '

Ay o e Wgnn B,
Hpjy Fplyz o &t

tzs! ani i am BN | am

{8}, Nilad clepiinen singolaritas dard citra derakovan m 2 o

&y By HAg
Ty Hpn Gy
Gy &y oy

(b} Misalkan o terpilib sebagai ptksel(l ), maks G. dan tetanpea-tetanpeanya dalam
jendela yang berukarge 353 skan membentok sebush Kromosom &

Upp } Gy | Sy | T2 8 Up | Ogs | 3y ¢ U3z | Oy

v

Geni GenZ Genld Gend G&nﬁ Qiﬁﬁ th? Gﬁns Gen 9

{¢} Bentuk Kromosom #;

Gambar 1.3 Representas) Kromosen: {telah dielah kembal
Sumber : Lassouscu! dan Hamami (2083)

Populasi dibangkitkan untuk masing-masing sub-interval, yaitu Sy (rentang
nilai eksponen singular untuk nukleus), ; (rentang nilai eksponen singular untuk
sitoplasma} dan Sy {rentang nilai eksponen singular untuk latar belakanp), dengan
roemilih sejumlah piksel (1) secara acak untuk membentuk kromosom Uj.
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Kromosom Uy direpresentasikan oleh sebuah vektor berukuran p, yaitu berupa
jendela 3x3. Nilai eksponen singular setiap piksel yang ada di dalam jendela
tersebut adalah genmys. Jadi, dengan kala lain GA skan dieksekusi sebanyak tiga
kali, masing-masing untuk menemukan kromosom terbaik pada Sy, 8, dan S;.

3.3.2.2 Fungsi Fitness

Fungst fitness dihitung berdasarkan Persamaan (3.1) dengan Jark disr,
diperoleh dari Persamaan (3.2}

i
- 3.1
7 dist(i, i} SR
dist i, j) = S Vo= M| (3.2)

ki
M. merapakan ratz-rata dari seluroh nilai gen yang ada pada kromosom .
Semua kromosom Uy yang terdapat didalam populasi dihitung nilai fimesse-nya
dengan Persamaan (3.1}

3.3.20.3 Kriteria Berhenti

Proses GA dihentikan, jika telah diperoleh individu-mndividu dengan nilal
Jitness yang konvergen atau Maksimal Generasi telah tercapai. Pada akhimyz GA
akan menghasilkan tipe kromosom terbaik yang mewakill masing-masing sub-
interval untuk nukleus, sitoplasma dan latar belakang. Gen yang terletak di tengah
krormosom menunjukkan nilai prototype yang akan digunakan di dalaen proses
klasifikasi berdasarkan jarak terdekat pikse! terhadap prototype tiga kelas, yaitu
nukleus, sitoplasma atau latar belakang,
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Contoh Kromosom Terbalk

O | Oz | 3 | O | Oz | G2a ] Qiy | Gz { G0a

CGien yang berada di tengah keotosom (Gen ko33 aken dijadikan prodotype

Cambar 3.4 Hastrasi Fenenfuap Prototype Mangpunskan Algoritma Genetika
{telah diciah kembali)
Sumber : Lassouaoul dan Hamami (2003),

3.4 METODE OTOMATISASI PENELUSURAN THRESHOLD
Proses ofomatisasi dalam penelusuran threskold berdasarkan nilai eksponen

singular ¢, untuk menemukan batas anter sub-interval yang mewakili nuklous (57,

sitoplasma (5 dan latar belakang (S, pada segmentasi mengpunakan Algoritma

Muitifrakial, dilakukan dengan dua cars, yaituw;

1. Menggunakan nilai sreshold untuk masing-masing sub-interval yang
mewskili nukleus, sitoplasma dan latar belakang berturut-turut, yaitu
SI=[0ms1 37], S2=[1.37;1.79], dan 83=[1.79;0uy]. Nilai treshold tersebut
ditentukan secars semi otomatis berdasarkan nilai ratarata tote! dari 35 citra
sampel seperti vang felah dibahas pada subbeb 3.3.1. Dan parameter ini
digunekan vntuk semusz ¢itra,

2. Menggunakan rentatg nilei untuk S), S; dan S; yang diperoleh secara otomatis
dari penggunaan ddaprive Maultiple Thresholding, sepertt yang akan
dijelaskan pada Sobbab 3.4.1.

3.4.1 Adaptive Mulripie Threshold

Adaptive Mudtiple Threshold yang diusulkan penulis adalah untuk menemukan
rentang nilai cksponen singular yang mewakili 5 atau sitoplasma secara otomatis.
Algoritma Adaptive Multiple Threshold tersebut tercantum dalare Algoritma 3.1,
Algoritma ini merupakan upaya untk menghindari pencarian nilal S; secars
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manual atau semi otomatis, jadi algoritma inf diharapkan dapat digunakan untuk
semuz citra secars otomatis dan sesuai dengan kamakieristik citra.

.................... o

Adsptive Multiple Threshold yarg Dingsalkan

s

INPUT X_B = Bksponen Singhler sestu citrs dalam bentuk maiziks
{Q4y yang dipercleh berdasarkan Algoritma 2.1)

| oupuT X PLL = Cirra Se) yang ferseqmenbtasi dengan
Nukleus berwarna hitam,

Sitoplssma herwarna abu-shu dan
Latar Belakanyg berwvarna putih,

X MIN = Nilal #inimum darl Ekxsponen Singulas

1.
2. X MRX = Hilai Maksimum dari Exsponen Singulaz
3, X MEDIAN = Median dari Sebaran Nilai Eksponen Singular

: 4, Fi=D. 5% (X MIB+X MEDIAN} % Nilai Batas Atas Sitoplasma §
L 5. T2=0.3% (X MEDIAN+X MAX} § Nilai Batas Bawah Sitoplasma j

&, Hi
7. 82
B, &3

(X By»=X MIN & X A<TL} $ Rentang Nilai Latar PBelakany |
{% A»=T1 § X_A<=%2} ¥ Rentang Nilai Sitoplasma
{X BAST2 & X_B<=} MAX) $ Rentang Nilai Buklsus

{3 [ 4

9. Jika up = Si, maks warnsnya putih

Jika Ogpn = $2, maka warnanya abu-abu

Jika Qgg = 83, maka wernanya hitam

10.% AL = 81 + B2 + 83 § Citra Tersegmentasi

3.5 METODE PENINGKATAN MUTYU (POSTPROCESSING)

Pada penclitian Hamami dan Lassouaoui (2003), peningkatan mutu dilakukan
dengan Algoritma Genetika {GA). GA merupakan metode yang sering dianjurkan
dalam proses optimasi, namun $ecara teoritis mahal, karena prosesnya memakan
waktu yang sangat lama (Man, Tan dan Kwong, 1996). Untuk itulah penufis
mengusulkan metode lain sebagai altematif pengpantinya, wyaitu Minimum
Distances Classifier dan Mathemutical Morphoiogy serta kombinasi dari
Minimum Distances Classifier dan Mathemutical Morphology, Kemudian penulis
akan melekukan penclitian, apakah performa metode alternatif layek untuk
digenakan dan dapat menandingi performa GA.
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Minimum Distance Classifier sendiri merupakan svatu metode yang biasa
digunakan sebagai pengklasifikasi. Namun pada tahapan peningkatan mutu
terhadap hasil segmentasi, metode ini digunakan untuk mengklasifikasikan suatu
piksel ke dalam subobjek yang tepat berdasarkan jarak terdekat.

Mathematical Morphology digunakan untuk menghapus sekumpulan piksel
dalam jumlah kecil yang dianggap sebagai nukleus, namun berada di dalam area
sitoplasma atau latar belakang.

3.5.1 Peningkatan Mutu dengan Minimum Distance Classifier

Minimum Distance Classifier digunakan dalam tahapan peningkatan mutu
(posiprocessing) untuk memverifikasi keberadaan suatu piksel, apakah dia
memang nukleus atau sitoplasma atau latar belakang berdasarkan jarak terdekat.
Adapun algeritmanya secara detil tertera pada Algoritma 3.2.
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— b
ﬁ Algoritma 3.3 Minimum Distances Classifier yang Diusulkan “

INpUY B = Matriks Eisponen Sipgular suabu citza,

{Usp yang diperoleh berdasarken Algoritma 1)
%1 = Rentang Nilzi fatar Belakang

52 = Rastang Nilai Sitoplasma
£3 = Rentang Rilai Nakleus
L QURUT Citra Bel yvang Tersegmentasl dengan Wukisus barwarna
hitem, Sitoplasma berwarna abu-sbu dan Latsar Belakang
Putih.
1. A¥G CORE = Nilai Rata-rata dari Ogpsyany berada di 51 # .
L 2. AVG _SITC = Rilal Rata-rate dari Ogpyang berada di 32 :
| 3. AVG BPACK = Nilsl Rata-vata dari (gjyang berada di 83
4. [k bl = size {B}
5 for i =» 3% 1t k
for =1 1 b
ACORE = | Ogp ~ AVG_CORE}
ASITO = | Oggn ~ AVG_BI1T0}
RBACK = | gy ~ AVG_BACK]
end
end ;

6. if ACORE < ASITO & BOORE < ABACK then

Oup = nukleus yang berwarna hitam
alse if BSITO < ACORE & ABIT0 < ABRCK tihen

dp) = sitoplasma vang berwarna abu-agbu
alse

g = latar welskang vang berwarna putih
end iz
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a 5.1 Peningkatan dengan Mathematical Morphology

Pengppunaan Mathematical Morphology int adalah untuk memperbaiki hasil
segmentasi yaita dengan menghaluskan tepi sel yang telah disegmentasi, sekaligus
antuk membuang area-area kecil yang terdefinisi sebagai sitoplasma atau nukleus,
viamun berada di lingkuogan latar belakang. Adapun penggunuannyz adaelsh
dengan melibatkan elemen penyusun dengan beniuk seperti yang terdapat pada
Gambar 3.4, Algoritma selengkapnya tertera di dalam Algoritma 3.3,

0 OO0 e ek s awd et O 40
Mot i D i e e ek eed et
Bk gt bt oad ek e e i ek
i d e S el il
[ R P e e e
L o T i U
L S L L
0 L0 e ek i e e O

Gambar 3.6 Elemen Peayusun Morpholopy Muthematicnl yang Diusullesn

T s i e o e T T ph e

Algoritms 3.3 Mathematicsl MHorphology yang Diusuikan

IRBUT E = Matriks elemen penyusun

ey ]

GORE = Brea nukisus
SITG = Aresa sitoplasme
i B = ARrea lataér Delskang
GUPUT Litra Sel vanyg Tewsegmentasi dengén Mukleus berwarna
g hitam, Sitoplasma berwarpa abu-sbn dan Labar Belakang
Putih.
% Untuk area nuklous
I. A = melaknkan opening terhadep COHE dengan elemen penyusun B
2. B = melakukan closing terhadap A dengan elemen penyusun B
% Untuk ares sitoplasma
§ 3. C = melakukan opening terhadap $ITO dengan elemen penvusvn B
4. 0 = melakukan closing terbadap ¢ dengan slemen penyusun B

Fha-

- = o — e o o
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Opening dan Closing yang tordapat di dalam Algoritma 3.3, merupakan
operator turunan dari operator Dilasi dan Erosi, seperti yang telah dijelaskan pada
Subbat 2.5.1. Persamaan (2.7) digunaken untuk melekukan proses Opening,
sedangkan untuk proses closing menggunakan persamasn (2.8).

3.5 EVALUASI PERFORMA

Bvaluasi performa yang dilakekan dalam pepelitian ini adalsh dengan
menggunakan RMSE seperti yang telah dijelaskan pada Subbsb 2.8. RMSE
bertujuan untuk membandingkan citra hasil segmentasi dengan porbaikan mutu
(f(x,¥)) terhadap citra ceferensi ( f(x,»)) dari citra yang telah disegmentasi
dengan software CHAMP {Martin, 2003). RMSE juga digmnakan untuk
menghitung  tingkat pengenalan pada tahapan khsifikasi, yaitu  dengan
membandingkan kelas hasil klasifikasi menggunakan LV ( f' {x,y)) deagan
kelas yang dinaiuk ( f{x, ¥)).

Penghitungan performa  untnk  fabapan  scgmentasi  dilakukan  dengan
memberikan nilei 1 untuk piksel dengan milai keabuan yang sama antara f(x, ¥)

den f(x,¥). Namun jika tercatat tidek sama maka akan diberikan milai 0.
Kemudian untuk mendapatkan Peluang Kesalahan, jumish nilai | dibagi dengan
jumlah piksel yang dimiliki oleh citra (Gonzales dan Woods, 2002; Xijaoyi dan
Mojon, 2003; Norup, 2003},

Penghitungan  porforma untuk  tshapan  kiasifikasi  difakukan dengan
miberikan nilai 1 untuk data yang hasil klasifikasinya menunjukkan kesamaan
kelas antara f{x,¥) dan f £x, ¥y . Namun jika fercatat fidak sama, maka skan
diverikan nilai 0. Kemudian votuk mendapatkan prosentage tingkat pengenalan,

Jumlah data yang bernilal | dibagi dengan jumiah seluruh data (Gonzales dan
Woods, 2002; Norup, 2005).
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17 PENSKALAAN CITRA DAN EKSTRAKS! CIRI

Penclitian ini tidak menggunakan 20 ciri sepeti yang digunakan oleh Martin
(2003). Ciri yang digunakan dalam peselitian ini diperoleh dari informasi nilai
intensitas {nilal keabuan) sel serviks yang telah disegmentasi dan ditingkatkan
putunya, yaitu nilei 1 untuk latar belakang, nilai 0,5 untuk sitoplasma dan nilai 0
untuk nukicus.

Data citra yang digunskan dalam penelitian ini ukurannya sangat bervariasi,
yaitu antara 46x76 sampai 449x406. Jika vkuran citra tidek seragam, maka jumish
¢iri untuk setiap citra, aken berbeda-beda. Hal inl skan menghambat proses
kiasifikasi,

Sebelum proses ekstraksi ciri, terlebih dabmlu dilawkan proses pra-ekirakst
¢ir, yaitu dengan mengubah ukuren citra menjadi lebih kecil (Kusumadewi,
2003}, Hel im dilakukan entuk mereduksi jemlah ciri yang skan diekstrak,
sekaligus untuk membust ukuran dari seluruh citra vang akan diuji menjadi

seragam,

Gambar 3.6 Hustrasi Proses Ektraksi Civi ontuk Citra deagan Penskalaan 15x18

Dalam penelitian ini ukuran citra akan diperkecit menjadi 15x15 dan 50x50.
Setelah mengubsh ukuran seluruh citra, maka langkah sclanjutnya adalah
mengubah dimensi citra berukuran 15x15 menjadi 1x225 dan 50x50 menjadi
2500, Jadi, ciri yang digunakan dalam tahapan kilasifikasi ada dua macam,
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pertama cirl yang berjumiah 225 (untuk citra dengan penskataan 15x15) dan yang
kedug adaiah ciri yang berjumiah 2300 {untuk citra dengan penskalaan 50x503.
Contoh ilustrasi untuk proses ekstraksi ciri terdapat pads Gambar 3.6.

3.8 KLASIFIKASI DENGANLVQ

Tahapan terakhir dari penelition ini adalah menguji kelayakan hasil
ssgmentasi yang telah diperbaiki mutunya dengan performa terbaik untuk
diklasifikasikan menggunskan LVQ. Kelayakan diithat berdasarkan tingkat
pengenalannya, yaitu dengan mencatat prosentase citra-citra yang diklasifikasikan
secara benar sesuai dengan kelas vang tefah ditentukan para ahli secara manual.

T; -

T

Lrambar 3.7 Conteh Arsitektur Jaringsn LVQ untuk Kiasifikasi Sel Servils dengan
Jumlah Ciri 228

Contoh arsitektur LVQ yang digunskan dalam penclitian ini adaiah seperti
yang terlihat pada Gambar 3.7 dengan algoritma pembelajaran seperti yang
tercantum dalam Alporitma 2.2, Vekior input yang digunzkan sesuai dengan
jumlal ciri yang diekstrak yaity sebanyak 223 {untuk kasus denpan penskalaan
citra menjadi 15x15) dan 2500 (untuk kasus dengan penskalasn citra menjadi
S0x50). Vektor output T, (target) disesuaikan dengan jumiah kelas, yaitu
sebanyak tujuh kelas dan dua kelas. Untuk bobot awal, yang digenakan adalah ciri
dari citra-citrz vang telah dipifih dengan performa terbaik dari masing-masing
keltas. Identitas citra yang terpilih tertera pada Tabel 3.4 dan Tabel 3.5.
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Tahel 3.8, 1 Citra yang Cirinya Tevpilih sebagai Bobot Awal {w)} dalarme Prowes LVQ
watuk Kiasifikasi 7 Kelas

id Citra Bobot Awal (wi)
203048086-200048278-001.BMP | Kelas ke-1 (W)
15722354%8.157223570-001.8MP |  Kelas ke-2 (wo)
158986766-156086776-002.BMP |  Kelas ke-3 (wy)
148839765-148839773-001.BMP | Kelas ke-4 (wy)
149014929-140015008-003.BMF | Kelas ke-5 {ws)
149101894-149101508-003.BMP |  Kelas ke-6 (we)
149142370-149143378-002.BMP |  Kelas ke-7 fwy)

Tabel 3.5, Id Ciira yang Clrinya Terpillh sebagni Bobot Awal {wy dalam Proses LVE
untak Klasifikast 2 Kelag

id Citra " Bobot Pewaki (W) L
209048086-208048278-001.8MP |  Kelas ke-1 {wy) | e
145143370-149143078-D02.BMP |  Kelas ke-2 (wy) |
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BAB 4
HASIL UJI COBA DAN ANALISIS

4.1 HASIL UJI COBA
4.1.1 Hasil Uji Cobia Segmentasi

Hasil uji coba prosedur segmentasi dengan Algoritma Multifrakial, salah satu
contohnya dapat dilihat pada Gambar 4.1. Otomatisasi segmentasi dilakukan
dengan duva cara, pertama dengan menggunakan batas sub-interval yang diperolch
serdasarkan nilai rata-mata dari 35 sampel citra secara semi otomatis, yaitu
Sr={tuin;1,37]  untuk  pukless, $={1,37.1,79] untuk sitoplasma, dap
Sy={1,79:0me] untok latar belakang, seperti yang telah dijelaskan pada Subbab
3.3.1, kedua dengan mengpunakan Adaptive Multiple Thresholding dalam
menentukan batas nilai sub-interval untuk Sy, Sz dan Sz,

(&) Citra Asli ' () Citra Referensi Segmentasi

{c} Citra Rogmeniasi Multifrakial  (d) Citra Segmentasi Multifraktal
Ceral Cara 2

Gambar 4.1, Contoh Haslt Segmentasi Otomstis deugan Algoritraa Multifeakts!
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Dari hasil percobaan terhadap 917, ternyata tidak serusg citra sel serviks dapat
disepmentasi dengan baik. Terdapat sejumiah citra yang hasil segmentasinys tidak
mampu mengidentifikasi nukieus, Hal ini terjadi pada Cara 1 dan Cara 2. Contoh

citra tersehut terliihat pada Gambar 4.2, sedangkan jumlakava tercantom dalam
Tabel 4.1,

(5} Citra Asli {b) Ciira Reforensi {¢) it Sepmentasi vang
Regmenias Gagl Mengidentifikssi
Nukleuy

Gambar 4.2. Contsh Citra yang Hasil Seguentasiaya Tidak Dapat Mengideatifikast Nukleus
{Mengzanakan Algovitms Multifraiial Secara Otomatis)

Tabel £1. Jumlah Citra yang Hasit Segmentasinys Tidak Dapat Mengldentifikasi Nukleus
{Mengpunakion Algoritma Multifrakial Secars Otomatis)

Kelag Jumilah Bata | Otomastisasi Cara 1 1| Qtomastisasi Cara 2
4 T4 3 8
2 78 8 3
3 o8 ag 4
4 182 0 8
8 145 40 g
B 197 68 15
7 180 80 i3
Jumizh 917 247 50

Berdasarkan Tabel 4.1, citra yang hasil segmentasinya pagal mengidentifikasi
nukleus adalah sebanyak 27% untuk Cara | dan 5,5% untuk Cara 2. Untuk kedua
tshap terscbut jumlah citra yang hasil segmentasinya gagsl mengidentifikasi
nukleus paling banyak dimiliki oleh kelas ke-6.
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Performa hasil segmentasi berdasarkan pelang kesalshan tercantum pada
Tabel 4.4 dan Grafik 4.1. Semakin kecil angka peluang kesalahan, semakin baik
porformanya.

Tabel 4.4, Peluang Kesalshan (%) Citra Hasll Segmentasi
Menggunalon Algoritras Multifealial

Kotng Multfraial Tanap 1 | Multiraktal Tahap 2
1 50,76 3865
2 53,28 41,01
3 75,13 57 89
4 51,81 47,85
5 5544 54,48
8 82,32 59,00
? £5.84 72,95
Rata-Fata £9,10 53,08

PELUANG KESALAHANHASL SEGMER TASINENGGUNAKAN
ALGORITIMA MALTIFRAKTAL

B0
I
gy
55 £
N g
000

000 1
W
1c)

el Tl 1
w0 2

Prowsntass Kesninbnn (%6}

Grafik 4.1, Peluang Kesalubian Hasil Segmentasi
Muengpunskan Algoritms Makifrakis|

Berdaswkan Grafik 4.1 dapat dilihat bahwa pelusng kesalaban tertinggi
dihasilkan oleh kelas ke-3 dan ke-7. Hal ini berlaku untvk Tahap 1 dan Tahap 2.
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4.1.2 Hasil Uji Coba Peningkatan Matu

Hasi! uji coba untuk penerspan metode peningkatan mutu dilakukan terhadap
citra yang telah disegmentasi menggunakan Algoritma Multifrakial yang telah
distomatiskan dengan Cara 2, karena performa untuk Cara 2 lebih baik. Contoh
hasil penerapannya terlihat pada Gamber 4.3

{r} Citra Peningkatan Muty dengan {8} Ciira Peninghkatan Muta dengan
Morpholgy MDC

£ Citrs Pesinglestars Mutu dengan

{d} Citrz Peningkatan Muta dengan
MDC+Marphoizy

GA

Gousbar 4.3, Contoh Hasil Pencrapey Metade Peningleatan Mufu

Pada Gambar 4.3, Mormphology merupakan prosedur peningkatan mutu
berdasarkan Mathematical Morphology seperti yang terdapat pada Subbab 3.5.2,
MIXC merupakan prosedur peningkatan muitu berdasarkan Minimum Distances
Classifier seperti yang terdapat pada Subbab 3.5.1. MDC+Morphology
mempakan gabungan antara MDC dan Morphology. GA merupakan  hasil
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pererapan peningkatan muty dengan Algoritma Genetika sesuai dengan yang
dinsuikan oleh Hamami dan Lassouaoni (2003).

Pada awalnya, penghitungan performa terhadap metode peningkatan muty
hanya dilakukan terhadap 35 citra sampel yang dipilih secars acak. Masing-
masing kelas diwakili oleh 5 citra. Khusus untuk GA percobaan difakukan
sehanyak tiga kali terhadap citrs yvang sama untuk melibat tingkat ketelitian dan
waktn ¢ksekusinya, Kemudian diambil nilat ratz-ratanys untuk dibandingkan
deppan metode peningkstan mutu laingya, Hasil percobasn terhadap GA
tercantun pada Tabel 4.3, Perbandingan performanya terlthat dalam Grafik 4.2,
dan 4.3.

Tabel 4.3 Performa Metnde Penipgkaten Mutu deopan GA Terbadap Citrs 35 Sampel
Citra Hasé Segrentas] dengsn Alzoritma Multifrakeal dan Adaptive Muifipic Thresholding

Kelas Peluang Kesalahan (%) | Walts Eksekysi (Detik)
1 53,01 278
2 53448 276
2 5303 281
4 53,81 2591
5 £3.2 255
& 24,42 317
7 55,54 302

Tatal

fais-Rata £3.78 291,42
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Perbandingsn Peluang Kesalahan

Kietade Peningkatan Mutu )
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Gratik 4.2 Perbandingan Performa Pelmmg Kesxlahan Metode Peninghatan Mat

Terhadap 35 Sampel Citra Hagil Segmentasi dengan Aigoritma Multifralcal
dan ddupiive Mullipie Thresholding

Perbamlingan Waktu Metode ?enlngkatan Muiu

BBRG oot somomr oo v oo v s R e,
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Grafik 4.3 Perbandiogan Perforns Walta Bhsekusi Mstode Peploghistas Mute Terbadap
35 Swmpet Cltra Hasil Segmentasi dengan Algoritwma Multifraktal Aduprive Maltiple
Thresholding

Berdasarkan Cirafik 4.2 dan 4.3, ierlihat bahwa GA memberikan hasil yang
kurang memuaskan, baik dari segi waktu maupun tingkat ketelitiannya, karena itu,
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penelitian dengen metode GA tidak dilanjutkan untuk selurvh date yang ada,
Lagipula hasii peningkatan mutu derigan GA tidak konstan, karena individa awal
dipitih secara acak, Jadi penelitian terhadap 917 data citra hanya dilanjutkan untuk
metode Morphology, MDC dan MIDC+Morphelogy.

Penghitungan performa peluang kesalahan unfuk metode-metode peningkatan
muty (kecuali GA} terhadap citra hasil segmentasi dengan Algoritma Multifrakial
Cara 2 dilakukan untuk 917 cifra. Pads kesempatan ind performa peluang
kesalahan FCM dari hasil penelitian Farida (2007) juga tunut dicantumkan,
schagai perbandingan. Metode FCM yang digunaken oleh beliau juge telah
mengalami tshapan pesiprocessing berdasarkan algoritma vang diusuikan oleh
Wang, L. dan Jin, Y. (2005). ,

Farida (2007) melakukan segmentasi dengan FCM juga dengan dua macam
cara berikut iniz
1. Penguiian dilakukan secara semi otomatis, yaitu dengan mengijinken

pengubahan parametor unduk setiap citra sel, sehingga diperoleh hasil yang

sebaik mungkin,
2. Pengujian dilakukan dengan menyamakan nilal parameter pada sehurok data
pengujian.

Pefuang Kesalahan untok metods Morphofagy, MDC dan MDC+Morphology
seria FCM Cara 2 terlibat pada Tabel 4.4 dan Grafik 4.4,

Tahel 4.4 Pelusng Kesalahan (9463 Metode Pevinpkatan Matu dengae Morphology, MDT
dan MBC+Marphalogy serta FOM Terhadap 317 Citra

Kelss | Morphology | MDC | MDC+Moarphology | FCM

i 38,29 13,11 13,58 12,53

2 35,99 2,72 19,65 10,39

3 54,56 36,95 36,20 32,32

4 44 67 31,08 2825 27,05

5 50,57 35,33 32724 30,11

[ 54,05 39,64 37,46 33,03

7 69,31 49,86 47,36 40,92
Total

Rata-Rata 56,24 32,69 30,73 26,80

Universitas Indonegis
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PELUANG KESALAHAN HASIL PERBAKCAN MUTY
(SESMENTASt AKHIR}
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Grafik 44, Pelaasg Keszlsban Metode Peningkaian Muta dengan Morphsiogy, MBC dan
MU+ Morphology serds FCM Terhadap 317 Citrn

Berdasarkan Tabel 4.4 dan Grafik 4.4, hasil segmentas] dengan peningkatan
muiu atan hasil segmentasi akhir, psrforma FCM masih iebih baik, Namun sclisih
peluang kesalahan antara FCM dan MDC-+Morphology hanya terpaut sekitar 4%.

Sama hainya dengan proses segmentasi, pada proses peningkatan muty juga
terdapat citra yang tidak berhasil diidentifikasi nukieusnya. Jumish ¢itra yang
tidek dapat diidentifikasi nukieusnya depgan penggunsan Morphology adalgh
sebanyak 62 buah {6,8% dari jumiah data), dengan MDC schanvak 187 buah
(20,4% dari jemlah datz), dengan MDCHAorphology juga sebanyak 187 (20,4%
dari jumlah data),

Tahei 4.5 Fumlgh Citra yang Hash Pesingiatan Motusya
Tidak Dapai Mengidentifikasi Noklens

Kelas | Morphology | MDC_ | MDC+Morphology |
4 a E] 1
2 3 5 5
3 g K3 31
4 71 3 iy
5 kit 28 25
86 16 43 43
7 16 50 50
Jurnizh B2 187 187

Universitas Indoneyia
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4.1.3 Hasil Ui Coba Klasifikasi Meaggunakan LYQ

Citra yang dipilih untuk diklasifikastkan adalah citra hasil segmentasi dengan
Algoritma Multifinktal dengan Adaptive Multiple Thresholding (Cara 2) dan
peningkatan mutu dengan MDC+Morpholagy.

Klasifikasi yang dilakukan menggunakan LVQ dengan nilai intensitas
(keabusn) sebagai cirinya, memanfaatkan data katih scbanyak 35, 70 dan 210 citra,
masing-masing kelas diwakilkao 5, 10 dan 30 citra. Kemudian diujicobakan
techadep citra hasil segmentasi dengan peningkatan mutu, dengan dan tanpa
mengikut-sertakan citia yang tidak dapat diidentifikasi nukleusnya. Jumlah data
uji dengan menyeriakan citra yang tidak dapat diidentifikasi nuklensnya adalah
917. Jumizh daty uji tanpa menyertakan ¢itra yang tidak dapat dildentifikasi
nukisusnya adalsh 730, Datz latil juga ikut dinji kembali.

Fabel 4.6 Thngkat Pengeonian Hasil Kinsifileasi dengan LYQ
Ferhadap Citra dengan Penskalsan 15415

Jurnizh Jumiah Data Tingkat Pengensgtan (%)
Kelas i Datalatih | Data Ui | Dala Lath Data Ui
Tuitily 35 730 80,00 30,82
917 25,08
70 730 7143 28,73
917 2377
210 730 42,86 14,38
217 16,36
Dua 35 730 8571 7973
917 68 27
70 730 82,85 80,55
817 68,81
219 730 78,52 82,52
917 69,57

Dalam proses klasifikasi ini, jumiah kelas yang digunakan bukan hanya tujuh
saja, tapi dicobakan juga terhadap dua kelas, yaite normal dan abnormal. Kelas
ke-l, ke-2 dan ke-3 digolongkan ke dalam kelas normal, kelas ke-4, ke-5, ke-6

Universitss indonesia
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dan kelas ke-7 digolongkan sebagai kelas abnormel. Tingkat pengeralan
berdasarkan hasil Klasifikasi dua dan tujuh kelas, tercantum dalam Tabel 4.6 dan

Tabel 4.7,

Fabed 4.7 Tingknt Pengenalan Hasil Kissitikasi dengan LYQ
‘Terhadap Clirz dengan Penskalzan $0250

Jursigh Jumiah Dala Tingkat Pengenalan {%)
Kelas 1 Dataflath | Data Ui Data Latih faata L
Tujuh 35 730 84,55 31,37

817 28,24
70 730 70,37 34,38
9417 3,30
210 730 36,90 14,38
217 16,36
Bug 35 T30 17,14 28,08
g17 28,38
70 730 77.78 73,45
q17 68,14
210 736 73,89 75458
817 70,12
4.3 ANALISA HASIL

Berikut ini mernpakan urelan analisa berdasarkan hasil uji coba segmentasi
dan kiasifikasi yang dipercieh dalam penelitian ini

1. Segmentasi
- Dalam melakukan otomatisasi segmentasi ferbadap 917 citra  asii,
penggunaan Cara 2, yaite dengan Adaptive Multiple Thresholding
memperoleh performa yang lebih baik dibandingkan denpan penggunaan

Cara 1.
- Peluang kesalahan Cara 2 adalah scbesar 53,099, schingga tingkat
ketelitian antuk segmentasi dengan Care 2 adalah sekitar 47%, Kesalahan
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teriinggt terdapat pada kelas ketiga dan ketujuh. Hal ini terjadi kavens
banyak citra pada kelas tersebut, nukleusnya gagal diidentifikasi.
Kegagalan dalam melalauikan segmentasi  terhadap nukleus teradi
disebabkan karena rentang nilai eksponen singular yang seharusnya untuk
nukicus terdefinisi sebagai rentang milat ekspones singular untuk
sitoplasma atau latar belakang.

2, Peningkatan Mutu (posprocessing)

Peningkatan muto dengan GA, pada pelaksansannya memakan waktu vang
sangat Jama dan kurang dapat dipercaya, karene hasilnya tidak stabit
Ketidakstabilan ini terbokti dari penghitungan tingkat ketelitian yang
selalu berubah untuk tiga keli percobaan ferhadap citra vang sama,
Ketidakstabilan ini terjadi karena individu awal yang digunakan diperoleh
gecara acak. Karena imulah diperiukan metods slternatif sebagai
penggantinya.

Metode alternatif yang ditawsrkan untuk peningkatan mubu, performa
terbatknya dihasilkkan  oleh metede MDCrMoerzhology, dengan
penambahan tingkat ketelitian terhadap hasil scgmentasi menggunakar
Algoritma Multifraktal yang diotomatiskan dengar Cara 2 adalah sebesar
22,36%, sechingga tingkat ketelitiannya menjadi sekitar 70%. Namun
angka fersebut masih di bawah tingkat ketelitian FCM vang juga telah
mengalami peningkatan mute Farida, 2007} mengpunakan Mothernatical
Merphology, yaitu 73,10%. Hal ini menandakan FCM masib lebih unggul
sekitar 3%.

Penyebak rendahnya tingkat ketelitian segmentasi menggunakan
Algoritma Multifraktal yang diotomatiskan dengan Adaptive Mudtiple
Threshoiding dan ditingkatkan muiunya dengan MDC+Aerphology ind
adatah karena datam pencrapannys, terdapat 20,39% ciira yang nukleesnya
gagal diidentifikasi.

tniversitas indonesia
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Klasifikasi

-

Percobaan klasifikasi menggunakaa ciri nilai intensitas atau nilal keabuan
(graylevel) darl citra hasil segmentasi, sepertl yang dilakukan oleh
Kusumadewi (2003} pada penelitiannya untuk pengenalan pola hunfl
Pengklasifikastan dilakukan menggunakan LVQ, Klasifikasi dilakukan
untuk dua dan tujuk kelas. Untuk tujub kelas membutuhkan citrs dengan
skala yang lebih besar (dalam hal ini 50x50}, Karena uniuk kelas yang
banyak, informasi ¢iri yang dibutuhkan juga banyak. Untuk klasifikasi dua
kelas dapat dilekukan dengen ciri yang lebih sedikit, schingpa skala citm
tidak harus besar {dalam hal it 15X15) :

Berdasarkan hasi} percobaan, LVQ kurang mampu mengklesifikasikan sel
ke dalam tujub kelas, namun cukup baik untuk mengklasifikasikan sel ke
dalami dua kelas, Tingkat pengenaian terhadap tujuh keles hanya mampn
mencapat 34,38%, sedangkan tingkat pengenalan terhadap dus kelas
mencapat 82,52%.

Hasi! klasifikasi dengan LVQ berdasarkan nilai intensiias sebaget cird
dalam mendisgnosa sel serviks sangat signifikan jika dibandingkan dengan
Jaringan Syaraf Tirusn menggunakan metode pembelajaean Propagasi
Balik (JST-BP), tingkat akurast untuk tujoh kelas yaitu lebih dari 80%
{Addiati, Farida dan Murni 2007). Dalam hal ini, klasifikasi dengan JST-
BP tersebut menggunakaa 20 ¢iri yang divsulkan Martin {2003).

Universitas Indonasia
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BABS
PENUTUP

5.1 KESIMPULAN

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

disimpulkan beberapa hal berikut:

-

Tingkat keteliian untuk  segmentasi akhir menggunakan Algoritma
Multiftaktal dengan Adeptive Muliiple Thresholding dan dilingkatkan
mutunya menggunakan MDCH-Morphology edalah 69,27 %.

Dalem  pencrapannya, terdapat 2639% citra yang nukleusnya gagal

diidentifikasi.

Tingkat ketelitian FCM untuk scgmentasi (penelitian terdahulu) masih kebih
ungeul, yaite 73,10% (selisihnya sckitar 4%).

Hasil akurasi kissifikasi dengan nilai intensitas sehagai cirl menggunakan
LVQ adalah 34,28% untuk tujuh kelas dan 82,52% untuk dua kelas |

Pepelitian terdahulu untuk tujuh kelas menggunakan JST-BP tingkat
ketelitiannva 82-84%.

5.2 SARAN

Berdasarkan hasil uji coba yang diperofeh dalam penclitian ini, maka untuk

penelitian selanjutnya, penulis menyarankan beberapa hal berikut:

Menggunakan FCM sebagai metode segmentasi, karema performanya
memang lebih baik.

Menggunakan JST dengan BP atau LY() sebagai pengklasifikast set serviis
ke dalam dua kelas dengan nilai intensitas citra segmentasi sebagai ciri,

Menggunakan Tree Classifier schagat pengklasifikasi sel serviks ke dalam
trjub kefas dengan nilal intensitas citra segmentasi sebagai cirk,

54
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Metode-meatode yang dissulkan dalam  perelitian ini dengan  sedikit
perbaikan, diharapkan dapat digunakan untuk data citra dengan kamkieristik
yang sama maupun berbeda. Citra dengan karakteristik yang sama misalnya
sel tulang atau se! hepar, sedangkan untuk cifra dengan karakteristik yang
berbeda misalnya jaringan retina.
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Lampiran A-1

Lampiran A
pemnyataan Persetujuan Penggunaan Data

“This case study provides data and a baseline for comparing classification
methods. The data consists of 917 images of Pap-smear cells, classified
carefully by cvtotechnicians and doctors. Each cell is described by 20
numerical features, and the celis fall into 7 classes. A basic data analysis
includes scatter plots and linear classification results, in order fo provide
domain knowledge and lower bounds on the acceptable performance of
future classifiers. Students and researchers can access the database on the
internet, and use it to test and compare their own classification methods,”

-

(antzen, J. dik, 2005, hal.1)
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Lampiran B-1

Lampiran B
~ontoh Data Uj! Coaba dan Hasil Segmentasi serta Perbaikan Mutu

Data citra wji coba yang digunakan dalam penelitian ini, terdiri dari 917 citra ash
dan 917 citra hasil segmentasi dengan xperangkai tunak komersial CHAMP. Citra
tasil segmentasi tersebut digunakan sebagai citra acuan dalam evaluasi performa
metode-metode yang digunakan dalam penelitian ini.

Citra scuan terdin dari empat warna berbeda, namun dalam pelaksanaannya citra
acuan tersebut disesuaikan warnanya dengan citra-citra hasil sepmentasi berdasarkan
metode yang digunskan dalam penelitian ini, yaitu menjadi keabuan, tanpa mengubah
maknanya.

nukieus

'y,
sitoplasma

v
latar belakang

Gambar B.1 Contoh Citra Acuan (Kiri) dan Citra yang Telah Mengalami Penyeswalan Warna

(Kanan)
Sumber : http:/fuzzy.lan din dk/dovmioad/smear2005 (telah diolah kembali)
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Lampiran B-2

Tabel B.1 Contoh Hacl! Segmentasi serta Perbaikan Mute Kelas Normal Supeeficial

I

-
5

N s ailhe ;e i "
" Citra Aenan Citra Hasl] Segmentasi itra Hasil Segmeatasi
dengan dengan
Muttifrakial Multfrakeatt4daptive

Multiple Thresholding

Citra Hasil Segmentasi Citrn Hasil Segmentasi
dengan dengan dengan
Multifcaktal+Adaptive Multifraktaltddaptive Multifraktal+ddapiive
Multiple Muitiple Thresholling +tMD € Multiple Thrasholdlnpr
Threshiolding+Merphology AMDCMorphology
1}{ :w{,;‘z ::j{,i = N

Citra Hasil Sepmentasi

- B 2%
Citra Hasil Segruentasi Chten Hasil Segmentasi Citra Hasil Segmentasi
dengin denpan dengan
Multifeskialvddaprive Multifraktalt4daprive Multifrakialsddaptive
Maltiple Threskolding +GA Azliiple Thresholding+GA Multiple ThresholdingGA
w&mbaan ke-1) (Percobaan ke-2) {Percobaan ke-3)
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Lampiran B-3

Tabet B.2 Captoh Hasil Segmentasi gerta Pecbutkan Mulu Kelas Normal Imtermediate

Citra Hasii Sepmentasi
denpgan
Multifrakint

Citra Hasil Segmentayi
dengan
Minitifraktal+Adaptive

Maultiple Thresholding

. y R -
Cibra Haosfl Segmentasi dengan Citya Hasi Segmentasi Citen Hasil Segmentasi
MettifraltaltAdaptive Multiple dengsn dengan
ThresholdingvMorphology MultifraldaWrAdzptive Multifraktat+ ddaptive
Multiple Thresholding+MBC Multiple Threskolding+
MDCvMarphology
A -

Clira Hasll Segnicntasi dengan Citra Hasil Segmentssi Citra Hasil Segmentasi
Mukifrakeats Adaptive Muitiple dengan dengan
ThresholdingrGA Multifrakéai-Adaptive Multifraktat+Adaptive
(Percohaan ke-1) Multiple ThreshotdingvGA Multiple ThresholdingvGA
. {Percobaan ke-2) {Percobaan ke-3)

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



Lampiran B-4

Tabei B3 Contoh Hasil Segmentsst serts Perbaikan Muto Kelus Normeal Colummnar

,,._ Citra Acuan Citra Hasil Segmentasi Citra Hustl Segmentasi
dengan dengsn

Multifrakist Multifraktaiddaptive

Multiple Thresholding

Citrs ¥asil Segmentasi Citra HasH Sepmentasi Citrs Hasil Sepmentasi
dengan dengan dengon

Muliifraktab-ddaptive MultifraktaHddeptive MuliifraktabrAdoptive

Multipte Multlple Thresholding+MDC Hultiple Thresholdingt

Thresholding+Morphology MDC+Mosphology

Ciirs Hasil Scgmentasi Citra Hasil Segmentasi Citra Hasil Segmentasi
dangun dengan dengas
Maltifraktalddaptive Multifrafuatt4dopiive Multifraktal-4daptive
Multiple Thresholding+GA. Muliiple Thresholding+GA Multipte ThresholdingHGA
(Percobasn ke-1) (Percohaan ko) {Percobaan ke-33
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Lampiran B-3

yabel B.4 Contoh Husil Segmentasi serta Perbatlaan Mutu Kelas Lighs Dysplasia

e

£itra Acuan

Citra Hasil Segmenissi
dengan
Multilraktat

Cltra Hlasil Segmentasi
dengan
Multifraktals-ddaptive
Mdtiple Thresholding

- i
Citra Hasdl Segmentasi dengan Citra Hasil Segmentasi Ciira Hasil Segmentusi
MaultifraktaltAdaptive Multiple dengan dengan
Thresholding+*Morphology Muitifrakiatvddaptive Multifrakisi.ddopive
AMuliiple Thresholding+MODC Afattipte Thresholding+
MDY Mprphology

Nt
S T
"
Clitra Hasit Segmentasi dengan Citra Hasil Segmeutasi Cira Hasil Segeoentasi
Muititrakiab d doptive Multiple dengan dengan
Yareshoiding+GA Multifraktat+Aduaptive MultifrakinlbrSdaptive
(Percobisan ke-1) Muldiple ThresholdingtGA Multiple Thresholding +GA
e {Percobaan ke-2) (Percobasn ke-3)
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Lampiran B-6

Tabel B.5 Contoh Hasil Segmcntasi serta Perbaikan Mutu Kelas Moderate Bysplasia

|_amtssin

Citrg Acuan Citra Hastl Segmentasi Citra Hasil Segmentasi
gengan dengan
Multifrakeal Moltifeakialt-Adapiive
Mudtiple Thresholding

Citra Hasil Segmentasi denpns CHra Hasil Segmientasi Citrz Hasil Segmentasi
MaXNifraktal+ddaptive Miltiple dengan dengan
Thresholdinp+Morphology Multifvaktal s Adaprlye Moultifraktabfdaptive
Multiple Thresholding+MDC Muttiple Thresholding+
MDCrMorphalogy

e
= ty
F

Citrn Hasil Segmentasi dengan Citra Hasgtl Segmentasi Citre Hasil Segmentasi
Muleifraktattddeptive Mulviple dengan deagan
Thresholding+GA Multifraktal-ddapiive Multifeaktal +4dapiive
{Percobaan ke-1) Multiple ThresholdingtGA Multiple Thresholding+:A
{Percobaae ke-2) {Fercobaan ke-3)

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM Ul, 2009
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Lamypiran B-7

Tabe! B.6 Contoh Hasil Sepaeatast serta Perbaikan Muiu Kelss Sovere Dysplasia

Citra Anuan

Citra Hasit Scginentas Citra Hasil Segmentas

denpan dengan
Multifeaktal Multifraktal+Adaptive
Muitiple Thresholding

Citra Hasif Segmentasi

Citrs Hasil Segmentasi

Cira Hasi Segmentasi
dengan dengan dengan
Muififroktalt4daprive MultilrsktalrAdaptive MuttifiraktattAdaptive
Muttiple Mulriple Thresholding +MbBC Multipte Thresholding+
ThresholdingtMorphology MpCwMuarphoiogy

Y 5
T b S b et
Citrs Hasil Segmentasi Citra Hasil Segmentasi Citra Hasil Segrentasi
dengan dengan dengsu
Multifraldat+ddaptive MultifraldalrAdeptive Multifrakesl+ Adaprive
Muitiple ThresholdingHGA Multipte Thresholding G A Multiple Thresholdingt (A
{(Fercobnan ke-T} Fercobasn ke-2} {Percobasn ke-3)
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Lampiran B-8

Tabel B.7 Contoh Hasil Segmentiasi serta Perbaikan Mutn Kelus Carcinoma in Situ

s T4

Citrn Acuan Citrs Hasil Segmentasi Citras Haull Segmentasi

dengan dengan
Multitrakeat Multifrakiat+Adoptive
Muldpie Thresholding

3

Citra Hasil Sepmentasi Litra Hasil Segmentast Citrs Hasif Segmentasi

dengan dengun dengan
Multitmiktal+Adaprive MultifraktaH Adeprive Multifraktabrddaprive
Mudtdpic Multiple ThresholdingtMDEC Mulripte Thresholding+

ThreshuoidingtMorphology MBOCMorphology

Citra Hasil Segmeuntasi Citra Hasil Segmentasi Citra Hasi Segmentasi
dengan dengan dengan
Muttifrakialv-ddaptive Multfraktabrddoptive Maultifrakialtddaptior
Muttiple Thresholding+GA Miultiple Yhresholding+GA Multipte Thresholding+Ga
{Percobaan ke-1) (Percobaan ke-2) {Percobaan ke-3)

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM Ul, 2009
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Lampiran C

Identitas Citra untuk Data Latih pads Proses Klasifikasi

Larapiran C-1

Pada tahapan klasifikasi, ¢t yang digupakan adalah berdasarkan nilai keabuan
{graylevel) dari citra yang telah disegmentasi mengpunakan Multifrakial dengan
Adaptive Multiple Thresholding dan tglah diperbaiki dengan menggunakan Mininiem
Distance Classifier dan Morphology. Milal kesbuan yang digunakan adalah 1 untuk
latar belakang, 0,5 untuk sitoplasma dan 0 ustuk nuklens.

Data yang digunakan sebagai data latih ada tiga macam, yaitu data lstih yang

terdiri dari 35, 70 dan 210 citra, masing-masing kelas diwakilkan bertwrut-furnt
sebanyak 5, 10 dan 30 citra. Identitas citra yang digunakan sebagai data latih tersebut
tertera pada Tabel C.1, C2 dan C.3,

Tabel .1 Jentiias Citra untuk Daig Latih pada Proses Klasificsi Sebaayak 35 Bata

s

Kelag

3

D Citra

Noroial Superfizial

157184999-157185032-001 MR
137223779-157224126-001.BMP
209047342-209047400-00L.BMP
1572227373 57222750-001.BMP
137185133.157185143.-001 BMP

Normal Iuermediate

187183332-157183388-002, BMP
157183332-157183388-001. BMP
2U9566205-209566266-001 BMP
209565693-209563729-001L. BMP
208522641-209522674-001.BMP

Normal Colanmnyr

[NV PURE N QN L7 T -V I 5 N R - N O% T 5 R 5

187185781-187185793-003. 8BMP
157185433-157185470-002. BMP
157185433-157185508-001 BMP
157224172-157224267-001 BMP
157185433-157185508.002. BMP
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Tabel C.1 (lanjutsn)

Lampiran C-2

Light Dysplasia

148719372-148719378-001 BMP
204871034-204871038-002.8MP
153268807-153268826-001 BMP
153314466-153314473.001 BMP
148882535-148887616-001 . BMP

Moderate Dysplusia

149101620-149101650-003.BMP
149315960-14931 5967-001 BMP
133276386-153276414-001 BMP
149105131-142105205-002. BMP
149056933-149056982-002. BMP

Severe Dysplasie

153827595-15382761 1-002.BMP
1490989 72-149058988-002.BMP
14£101894-149101930-001. BMP
149143295-149143307-001 . BMP
149056410-149056444-005.BMP

Carcinpmiz in Situ

R 0 Ll B v Jla s e B owe JLA B LS D e il e W RS e

149143370-149143388-001. BMP
142148124-149148181-004.BMP
149357956-145358043-001.BMP
149315671-149315740-004 BMP
153831027-153831045-002.BMP

Tabei .2 Identitas Citra sniuk Data Lafik pada Prozes Klasifikasi Sebanyak 78 Daia

Kelas

2

1 Citra

Normai Superficial

Nl vl DN A B W RS we (T

ey
g

157184999-157185032-001.8MP
1572237791 57224126-001 BMFP
209047342-2069047460-001.BMP
137222737-157222750-60 L. BMP
157185133-157185143-001 BMP
157224412-157224429-0601 BMP
157222904-157223196-001.BMP
137224352-157224395-001 BMP
157184850-157134891-001, BMP
200045086-200048137-001 BMP

Normed Intermediale

[PE NN N

1572220647-157222660-001.BMP
157183332-157183388-002 BMP
157183332-157183388-001 BMP
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Tabel C.2 (lavjutan}

Lampiran C-3

ot

209566205-209566266-00). BMP
157184067-157184086.001 BMP
209565698-209565729-001 BMP
209522641-209522674-001 BMP
157222534-157222579-001.BMP
209522474-269522554-001 BMP
137222534-157223349-001 BMP

Normul Cotumnar

pam—

157185781-157185793-003. BMP
157185527-157185540-004.BMP
157185433-157185479-002. BMP
157185433-157185508-001. BMP
137224172-157224207-001.BMP
157185433-157185479.005.BMP
157224172-1 §7224207-002. BMP
157185433-157185508-002 BMP
153958547-153958572-603.BMP
133958154-153958194.001 . BMP

Light Dysplazia

L

148881876-148881960-002.BMP
148719372-148719378-001.BMP
149054277-149054304-002 BMP
148883900-148883507-001. BMP
204871030-204871033-002. BMP
153268807-153268826-001 BMP
133314466-1533 14473001 BMP
148382535-148882616-001. BMP
14849981 5-148500094-001 BMP
149061 666-148061 726-001 . BMP

——

Moderate Dysplasia

v

149140536-149140551-001.BMP
149101437-145101456-001,.BMP
149316754-149316779-001 BMP
149101620-149101650-0031.BMP
149315960-149315967-001 BMP
149(14929-149014984-001 . BMP
133276386-153276414-001.BMP
149105131-149105205-002.BMP
149097324-149097352-00 .BMP
1453169411493 16961.002. BMP

Severe Dysplasia

el O3 A S0 e DN LA B G b)) e 8D ND 4 w3 O8N LA B R B e O NG DO st BN LA B S B e PO D DB O R e

133915634-153215665-003 . BMP

Segmentasi Citra
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Tabet €.2 (Ienfulan)

Lampiran C-4

E

149056933-149056982-002 BMP
153827595-153827611-002.8MP
149058572-145098988.-002 BMP
142100006-142100028-001.BMP
149101894-14510193Q-G41.BMP
149143295-149143307.001 BMP
145056410-149056444-005.BMP
145136937-149186968-001 BMP
149105131-149105155-002. BMP

Careinom in Stiu

LR S S S F O VLR S T T - R R T ST S

-

153826597-153R26615.001 BMP
148146635-149146651-001. BMP
153916114-153916167-002.BMP
142181504-149181931.001 BMP
149143370-149143388-001 BMP
149147848-149147264.002.BMP
149148124-149148181-004 BMP
149357956-149358043-001 BMP
149315671-149315740.004 BMP
153831027-15383 1045-002.BMP

Fabel (.3 Hentitas Citra untuk Data Latik pads Proses Klasifikagi Sebanyak 210 Data

Kelag

&
&

1D Citra

Norma Superficial

TG 00 3 A A 1 e |

b TR T
WOk e

s
E-S

137181671-157181697.001 . BMP
200047881 20504801 7-001.BMP
157185208-157185238-001 BMP
157223735-157223766-001 BMP
208047526-209047717-001 . BMP
157185613-157185627.001. BMP
209047342-209047443-00 L. BMP
209048086-205648278.001 BMP
157224172-157224179-001 BMP
157268342-157268401-001.BMP
157181671-157181686-001 . BMP
137222737-157222750-002 BMP
157224297-157224320-002. BMP
208047526-209047798-001 BMP

Segmentasi Citra..., Syarifah Dina Meutia, FASILKOM Ul, 2009
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Tabel C3 (anintand

15
16
17
i8
19
20
21
22
23
4
23
26
27
28
2%

L
o=

i

1572242971 57224304-002. BMP
157184599.157185032.001 . BMP
157223775-157224126-001, BMP
20%(47342-209647400-G0 1 BMP
187222737-137222750-001. BMP
157185133-157185143-601 BMP
157224412-157224429.001 BMP
157222904-157223196-001 BMP
157224352-157224395-601 BMP
157184850-1571 84821001 BMP
269048086-209048137-001.8MP
187183722-157183783.002. BMP
157183193-157183275-601 BMP
1572242%97-157224304-001.BMP
205307421-209307597.001 BMP
158917493.138987499.001 BMP

Lampiran C-5

Normal Intermediate

SO e ol O R e b B e

o I R P T R R e T T T
BRMNEEsnaarNp T &

157223549-15722357G.001 BMP
157223321-157223328-001 BMP
209047526-209847762-001 BMP
$157222534-157222561-001. BMP
157185677-157185650-001. BMP
209522800-209522835.001. BMP
209047526-209047626-00) BMP
}87223321-157223341-001. BMP
157223394-157223405-002. BMP
209307421-209307561-0 1 BMP
157268504-157268534-001 BMP
157222801-15722281 1-002. BMP
1539562 79-133956296.001. BMP
157223394-157223406-301. BMP
205048086-205048239-001. BMP
209522316-209522391-001. BRMP
157223394-157223428-002. BMP
157222801-15722281 1.001 BMP
157183828-157183877-001.BMP
157222647-157222660-001 BMP
157183332-157183388-002.BMP
157183332-157183388-001.BMP
209566205-209566266-001. BMP
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Tabet C.3 (danjutan)

Lampiran C-6

i B o I % T
Q‘%Mﬂmm-ﬁ;

157184067-157184080-001 BMP
2019565698-209565729-001 . BMP
209522641-209522674-001. BMP
157222534-157222579-001 . BMP
209522474-209522554-00]1 . BMP
157222534-157223349-001. BMP
157184013-157184039-001 BMP

Normal Coluvmmar

L R - Y e
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158986766-158086776-002.BMP
153958154-153958248-003.BMP
157267059-157267072-001 BMP
153956444-153956458-002, BMP
157185433-157185475-001.BMP
153956040-153956058-001 BMP
158986766-158986776-001 BMP
153958154-153558179-001 BMP
157267059-157267072-004 BMP
153958154-153958168-003. BMP
157184850-157184920-002. BMP
153958154-153958194-004. BMP
157185527-157185540-003 BMP
157185781-157185793-003. BMP
157185527-157185540-004. BMP
157185433-157185479-002. BMP
157185433-157185508-001. BMP
157224172-157224207-001, BMP
157185433-157185479-005. BMP
137224172-157224207-002. BMP
157185433-157185508-002.BMP
152958547-153958572-003. BMP
153958154-153958194-001 BMP
158986813-158986820-001 BMP
153956040-153956072-004 BMP
157184850-157184920-001 BMP
157185433-157185479-007 BMP
153956040-153956058-003 . BMP
158986920-158986928-001.BMP
158986813-158986820-002 . BMP

Light Dysplasia

% B

148835765-148839773-001 BMP
153701139-153701148-001.BMP
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Lampiran C-7

Tabel €3 (lanjeinn)

148718455-148718461-001 BMP
149053945-149053983-001 BMP
149054526-149054563-001 BMP
148499383-148499452-002 BMP
148495553-148495585-001 BMP
14888 1675-148881704-001. BMP
149014929-149015022-001 BMP
148499383-148499452-001 BMP
149317002-149317018-001 BMP
148495885-148495896-001 . BMP
149014929-149015022-002. BMP
153700207-153700215-001. BMP
149316852-149316872-001 BMP
148719308-148719348-004 BMP
148497551-148497625-001 BMP
148719308-148719348-002.BMP
149100006-149100018-00L.BMP
148881870-148381960-002 BMP
148719372-148719378-001 BMP
149054277-149054304-002 BMP
148883900-148383907-001.BMP
204871030-204871038-002.BMP
153268807-153268826-001. BMP
153314466-153314473-001 BMP
148882535-148882616-001 BMP
148499815-148500094-001 BMP
149061666-149061726-001.BMP
148497788-148407816-002.BMP

D B el O W s L
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QWMW&M&WNMQ‘QW\;Q&M&UM—Q

Moderate Dysplasia 1490114529-149015008-603.BMP
149358108-149358125-001. BMP
149099680-146099714-001 BMP
149105131-149105205-004.BMP
145143434-149143442-001.BMP
153829700-153829711-001.BMP
148848523-148848559-004 BMP
149150861-149190868-001.BMP
149060626-149060638-001. BMP
149097594-149097661-001. BMP

149061666-149061683-003.BMP

*-E\cmwmw»b-mmm

d—t
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Tabel .3 (lanjutan)

Lampiran C-8

o} bW b el e ek b b
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149060626-149060638-002.BMP
149105289-149105300-00 L. BMP
149014631-149014646-003 BMP
143101620-149101664-001 BMP
149316734-149316762-002.BMP
149140536-149140551-001. BMP
145101437-149101456-00 1. BMP
149316754-149316779-001 BMP
149101620-149101650-003.BMP
145315960-149315967-001.Br P
149014929-149014584-001.BMP
133276386-153276414-001. BMP
149105131-149105205-002. BMP

-149097524-145097352-001 BMP

149316941-149316951-002.BMP
149100064-149100072-001. BMP
149053943-149053969-001. BMP
149061666-149061699-001. BMP
14501463 1-149014648-001.BMP

Severe Dysplasia

O sl O LA B L by
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153915432-153915441-002.BMP
153915432-153915472-061.BMP
149101894-143161909-003.BMP
133831352-153831372-003. BMP
153831352-153831372-001 BMP
153915634-153915665-001. BMP
153916114-153916129-002.BMP
153915634-153915665-007.BMP
153915726-153915774-001 BMP

149101854-149101909-001 BMP -

145056410-149056423-002 BMP
14505632 1-145056343-001. BMP
148317002-149317010-001. BMP
149058170-149058202-602 BMP
153826963-153826989-002 BMP
153827595-153827604-001. BMP
153915634-153915665.003 BMP
14£4156933-149056982-062.BMP
153827595-133827611-002.8MP
1490989721 4509898 8-002. BpP
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Tabe] T3 (lagjutan}

Lampiran C-9

EEN ] b Bt BRI B3 RN
BBROBVRBEXE

149100006-149100028-091 BMP
149101824.142101930.001 . BMP
149143295-149143307-001. BMP
149056410-149056444-005 BMP
149186957-14918696R-001 BMP
14910813 1-142105155-002. BMP
149181806-149181819-001. BMP
153315615-133315629-601. BMP
148056785-149056797.004. BMP
148056785-149056813.002 BMP

Carcinoma in ity
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149314453-149314465-061 BMP
149143370-149143378.002.BMP
149314453-149314507-002 BMP

149317114-149317152.001. BMP ~

149182125-149182135-002.BMP
149147848-149147864-001.BMP
145182550-1491 8257 1-001.BMP
149314453-149314507-001 BMP
1538275935-153827664-001.BMP
149182125-145182135-801. BMP
148181904-14918201 7-001.BMP
153831027-153831045.-003. BMP
148316117-149316131-002 BMP
149314453-149314507.004. BMP
153831471-153831486-001 BMP
149146635-149146651-662 BMP
144181904-149181927-00 1 BMP
149182550-149182571-002. BMP
1538275951 53827657002 BMP
153826397-153826619-001 BMP
149146635- 149146651001 BMP
153916114-153916167-002.BMP
145181904-14918195 1.001 . BMP
149143370-149143388.001 BMP
145147848-149147864-002. BMP
149148124-149148181.004 BMP
149357956-149358043-001 BMP
149315671-149315740-004. BMP
153831027-1538310435.602. BMP
149317114-149317152-004 BMP
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