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Deteksi Kanker Serviks Otomatis Berbasis Jaringan &af
Tiruan LVQ dan DCT

Dhimas Arief

Abstract—Cervical cancer has became the common women
disease in the world. Mostly, cervical cancer haseen already
known lately, because it is very dificult to detecthis in early
stage. In this work, a computer based software usinLearning
Vector Quantization (LVQ) has been designed as thearly
cervical cancer detection aid tool. There are six nieods before
the detection is performed, namely preprocessing, ootrast
stretching, median filtering, morphology operation, image
segmentation, and Discrete Cosine Transform based deire
extraction. In tihis work, 73 cervical cell imageghat consist of 50
normal images and 23 cancer images are used. 35 mal images
and 14 cancer images are used to train the LVQ. Then23
normal images and 9 cancer images are used in thesting
process. Our results show 88,89 % cancer image cae detected
correctly (sensitivity), 100 % normal image can bedetected
corerctly (specificity), and 95,83 % for overall deection
(accuracy).

Intisari—Kanker serviks telah menjadi penyakit yang banyak
diderita kaum wanita di dunia. Secara umum, kanker serviks
baru terdeteksi setelah memasuki stadium lanjut, dmb kanker
ini sulit teramati pada stadium awal. Pada penelitin ini
dirancang perangkat lunak dengan jaringan saraf tiuan
Learning Vector Quantizatin (LVQ), sebagai alat bantu deteksi
kanker serviks. Sebelum dideteksi, dilakukan pengahan citra
terhadap citra sel serviks, yaitu preprocessing, peregangan
kontras, median filter, operasi morfologi, segmentsi, dan
ekstraksi fitur dengan Discrete Cosine Transform (DCT). Citra
sel serviks yang digunakan berjumlah 73 buah yangetdiri atas
lima puluh buah citra sel normal dan 23 buah citrasel kanker.
Proses pelatihan LVQ menggunakan 35 buah citra selormal
dan empat belas buah citra sel kanker. Proses pengan LVQ
menggunakan 15 buah citra sel normal dan sembilanuah citra
sel kanker. Dari hasil pengujian, didapatkan nilai sensitivitas,
spesifisitas, dan akurasi sebesar 88,89 %, 100 %aml 95,83 %.

Kata Kunci— Citra Pap Smear, Learning Vector Quantization
(LVQ), Kanker Serviks, Discrete Cosine Transform (DCT)

|l. PENDAHULUAN

Kanker serviks termasuk dalam salah satu jeniske@an
ganas yang menyerang kaum wanita. Menurut data W
jumlah penderita kanker serviks di Indonesia satigafyi.
Setiap tahun, tidak kurang dari 15.000 kasus kaskeviks
terjadi di Indonesia. Hal ini membuat WHO menempatk
Indonesia sebagai negara dengan penderita kankeiksse
terbanyak di dunia [1].

Sebagian besar kasus kanker serviks disebabkarvioleh
yaitu Human Papilloma Virus (HPV). Sejauh ini, terdapat
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lebih dari 150 tipe virus HPV yang telah diketaHbi.antara
tipe-tipe virus yang telah diketahui tersebut, Hif¢ 16 dan

18 lah yang paling banyak diketahui sebagai peryeba
timbulnya kanker serviks. Penyebaran HPV dapataderj
karena kontak antar kulit. Pada kebanyakan kasusjgibaran
HPYV lebih sering terjadi karena hubungan seksyal [1

Pencegahan penyakit ini dapat dilakukan denganksiete
dini melalui tespap smear. Keluaran dari tegpap smear
adalah citra sel serviks. Dari citra sel servikagydihasilkan,
dapat ditentukan sel serviks tersebut masuk dalatagkri
normal atau kanker. Deteksi sel serviks sebagaineahal
atau sel kanker dapat dilakukan melalui dua caekniy
melalui pengamatan visual, maupun dengan bantuan
komputer. Pada umumnya, deteksi kanker servikkuian
oleh dokter melalui pengamatan visual.

Deteksi melalui pengamatan visual oleh dokter meryau
beberapa kelemahan, salah satunya adalah. Untugataei
hal tersebut, adanya sebuah perangkat lunak berbasi
komputer guna deteksi kanker serviks berdasarkaseseks
sangat diharapkan kehadirannya. Adanya perangkasdklu
deteksi kanker serviks berbasis komputer ini dibleaa
mampu mengekstrak dan mengolah ciri kanker sesgksara
lebih efektif dibandingkan dengan pengamatan vjsual
sehingga hasil deteksi yang didapatkan memilikigkat
akurasi yang tinggi.

Beberapa penelitian mengenai deteksi kanker serviks
otomatis diantaranya yang dilakukan oleh [1] dad. [2
Referensi [2] menggunakan fitur area dan kelilimgj sel
serviks sebagai metodenya. Penelitian ini mendtasil
akurasi sebesar 82 %. Referensi [1] menggunakan dita,
keliling, bentuk dan kebundaran inti sel servikstesdVQ
sebagai metodenya. Penelitian ini menghasilkanaskwyang
lebih baik sebesar 93.3 %. Pada penelitian tersetmurtulis
menyatakan bahwa diperlukan adanya metode ekstcaksi
sel serviks lain yang mampu meningkatkan akurasi da
perangkat lunak. Untuk meningkatkan tingkat akusggierti
saran [1] tersebut, pada penelitian ini dirancangtis
perangkat lunak untuk upaya klasifikasi sel serdhs citra
pap smear menggunakan jaringan saraf tirudrearning
Vector Quantization (LVQ). Metode ini dikenal lebih efektif

ri sisi sensitivitas, spesifisitas, akurasi, dahan komputasi

andingkan dengan metobackpropagation [3].

Il. METODOLOGI

Proses deteksi kanker serviks terdiri dari delapaah
tahapan, yaitupreprocessing, peregangan kontras, median
filter, operasi morfologi, segmentasi, ekstraksurfidengan
Discrete Cosine Transform (DCT), pelatihan jaringan LVQ,
dan deteksi kanker serviks dengan LVQ.

Tahap pertama dari metode deteksi kanker serviktalad
preprocessing. Preprocessing terbagi atas dua tahapan, yaitu
cropping dan grayscalling. Tahapcropping bertujuan untuk
menyeragamkan ukuran citra kanker serviks menjadi
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berukuran 150 x 150 pixel. Tahap kedquaprocessing adalah 2. Untuk setiap kernel, urutkan semua nilai pixel, dan

grayscalling. Grayscalling bertujuan untuk mengubah citra  tentukan nilai median dari kumpulan nilai pixelsut.
kanker serviks, dari citra RGB menjadi cigeayscale. Citra 3. Nilai median yang diperoleh, digunakan untuk

RGB merupakan jenis citra yang menyajikan warnamal  penggantikan nilai pixel pada pusat kernel.
Egm”gn@mﬁgﬁg‘mRer(]mnggl)('aS Ei(hk?i?lz%'ilgﬁwnaBb(ebrlgfniarg Untuk upaya lokalisasi inti sel serviks, dibutuhl@perasi
0 sallompai dengan 255%9 Representasi Warr¥a dari RGB morfologl. Dalam penell_tlan NI, operasi .morfologaang_
ditunjukkan oleh Gbr 1 [4]. digunakan adalah operasi opening dan closing. Keoeaa_5|
tersebut merupakan operasi tingkat kedua, karebantlik
B oleh operasi morfologi lain, yaitu erosi dan dila®pening
didefinisikan sebagai operasi erosi yang diikutingin
T operasi dilasi menggunakan struktur elemen tertentu
Biru Cyan Sebaliknya, closing didefinisikan sebagai operdisisdyang
diikuti dengan operasi erosi menggunakan struktamen
tertentu. Kedua operasi tersebut dapat dirumuslkdnagai
berikut [7].
0 255 A°B=(ACB)®B (3)
Hitam ;Id; e A-B=(A®B)OB (4)
Dengan A®B dan A© B masing-masing menunjukkan
255 operasi dilasi dan erosi A atas B.

Merah Kuning Tahap segmentasi diinterpretasikan dengan metode
pengambangan Otsu. Pada metode Otsu, perhitundan ni
suatu ambangtlfreshold) pada sebuah proses segmentasi

Gbr. 1 Warna RGB dalam ruang berdimensi tiga [4] didasarkan pada proses pengklusteran. Citra dikam

Selain citra RGB, terdapat juga citgrayscale atau citra memiliki dua kelompok pixel ‘menurut histogrgmnyaity
berskala keabuan. citra jenis ini menangani gradasna foreground dan background. Nilai ambang optimum yang

hitam dan putih, yang tentu saja menghasilkan wtaka abu- dihasilkan adalah nilai ambang yang mampu memisahka
abu. Pada jenis citra ini, warna dinyatakan derigtensitas kedua kelompok nilai pixel tersebut semaksimal nkimg].
antara 0 sampai dengan 255. Nilai 0 menyatakamnhéan Discrete cosine transform (DCT) memiliki aplikasi yang
nilai 255 menyatakan putih. Transformasi citra R@Bnjadi luas dalam bidang pengolahan citra. DCT merupakasard
citra grayscale dilakukan menurut persamaan di bawah ini [4]pengodean citra JPEG dan video dengan format MPEG.
I = 0,2989R + 0,5870G + 0,1141B (1) merupakan bentuk sederhana discrete Fourier Transform

Tahap selanjutnya adalah peregangan kontras. Kopada (DFT), dengan  menghilangkan unsur imajiner dan
suatu citra dapat disdefinikan sebagai distribuselpterang mempertahankan sisi riil DFT. Secara umum, DCT tapa
dan gelap pada suatu citra. Citra dengan kontragusbadinyatakan melalui persamaan berikut [9].

255

Magenta Putih

R

menampilkan rentang nilai pixel yang lebar. Hisgogrdari A°.B=(AOB)®B (%)
citra dengan kontras yang bagus menunjukkan distribilai A-B=(A®@B)©S B (6)
pixel yang seragam, tidak memiliki puncak utamap flaga Pada penelitian ini, DCT digunakan untuk mengekstitar
tidak memiliki lembah. inti sel seviks.

Peregangan kontras adalah salah satu teknik untulPelatihan LVQ menjadi tahapan selajutnya dari dgtek
memperbaiki kontras citra. Teknik ini bekerja demdzaik kanker serviks. LVQ adalah sebuah metode klasifikata
pada citra yang memiliki distribugiaussian atau mendekati yang setiap unit outputnya mewakili kelas tereté¢h@j.
gaussian. Pada penelitian ini, peregangan kontras dihitud@tanama yang digunakan ialah:

sesuai dengan persamaan berikut [5]. X = vector yang dilatih
... u@j-c 9 T = Kelas untuk vector yang dilatih

o) =—g—cC-D 2) Wi = Vektor bobot untuk unit output ke-j
Dengan o(i,j) dan u(i,j) berturut-turut adalah gdixsesudah Cj = Kelas yang direpresentasikan oleh unit oukgut
dan sebelum transformasi pada kordinat (i,j), cdi&erturut- ||x-wj|| = Jarak Euclidian antara vector input @agktor
turut menyatakan nilai maksimum dan minimum pixigtac bobot) unit output ke-j.
masukan, sedangkan L menyatakan nilai maksimuml pixe Proses pelatihan LVQ dilakukan dengan memasukkan fi
citra keluaran [5]. citra pelatihan ke dalam jaringan saraf tiruan LM&@oses

Median filter menjadi tahapan selanjutnya. Medidterf Pelatihan dilakukan untuk mendapatkan nilai bobptinsal
adalah salah satu jenis filter non linier. Mediaittef Yang digunakan untuk mengklasifikasi citra pengujia
merupakan salah satu filter yang umum digunakansignya Selama  pelatihan, unit output diposisikan dengama ca
untuk menanganisalt and pepper noise. Median filter Mengatur nilai bobotnya melalui pelatihan terawastuk
diimplementasikan melalui tiga langkah di bawaHji memperkirakarlecision surfaces dari pengklasifikasi Bayes.

1. Tentukan ukuran kernel median filter yang akan S€bagai langkah awal pelatihan, perlu dilakukasiafisasi
digunakan. sejumlah nilai parameter tertentu. Nilai parameggeng harus
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diinisialisasikan ialah bobot awal, maksimal epoltai laju
pembelajarand) awal, nilai laju pembelaran @) minimal,
aturan perubahan nilai laju pembelajarar, (dan syare
penghentian proses pelatihan.

Pada penelitian ini, nilatilai parameter yang tele
disebutkan di atasdiinisialisasi sebagai berikutBobot
diinisialisasi dengan mengambil dua fitaitra yang terdir
atas satu buah fitur citra sel serviks normal den bua fitur
citra sel serviks kankelilai maksimal epoh sebanyak 1
epoh;Nilai laju pembelajarana) awal sebesar C; Nilai laju
pembelajaran o) minimal sebesar % Nilai laju
pembelajarand) diperbaruidengan aturam(t+1) = 0.5u(t);
Syarat penghentian ialah apabila jumlah epoh tedetebihi
nilai maksimal epoh, atau nilai laju pembelajara telah
kurang dari nilai laju pembelajararn) minima; Proses
terakhir adalah deteksi kanker servikaridgan LVQ med
vektor masukamlengan menempatkannya ke kelas yang ¢
seperti unit output yang mempunyaikt@ bobot terdekat
dengan vektor masukan.

I1l. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada paper ini, metode deteksi kanker serviks agitem
pada 73 buah citra sel serviks. 73 buah tersebuiuéizn
dibagi menjadi dua kelompok, yakni citra pelatitdan citra
pengujian, masingaasing sebanyak lima pulu dan 23 bt

Pada 73 buah citra sgbut teah dilakukan rengkai
pengolahan citra sebelum memasuki tahap ekstraksi
Contoh lasil dari pengolahan citra sel serviks, dimulaiit
preprocessing hingga segmentasi dengan metode dapat
dilihat pada Gbr. 2.

(b)

=)

S
@ (f)

2 Citra Hasil dari pengolahan citra sel serviks, dimulairi

(€)

Gbr.
preprocessing hingga segmentasi dengan metode otsu

Pada Gbr. 2, erlihat bahwa tujuan dari rangkai
pengolahan citra adalah mendapatkan informasi utdame
citra sel serviks, yaitu citra inti sel servikPreprocessing
yang terdiri daricropping dan grayscalling bertujuan untuk
menyeragamkan ukuran serta format ¢ Selain itu,
preprocessing juga berfungsi untuk menurunkan bel
komputasi yang karena ukuran citra keluaran yanggeeil
dan kanal citra keluaran yang berkurang.

Selanjutnya, peregangan kontras dan median
digunakan meningkatkan kualitas citraperti yang terlihat
pada Gbr. 2 (d) dan (e).

Median filter yang diterapkan adalatultiple median filter
dengan ukuran kernel berturtutrut 3, 5, 7, dan 9. Penerag
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multiple median filter disebabkan oleh banyaknya derau '
terdapat pada citra sel servil3engan dua operasi tersebut,
sel serviks dabackground menjadi mudah untuk dibedakz:
Selain itu, kedua operasi tersebut membuat daerahg dar
gelap masingnasing memiliki intensitas pixel yang mer

Operasi morfologi dilakukan dengan menerin operasi
opening yang diikuti dengan operasclosing. Operasi
morfologi berfungsi untuk mengisolasi inti sel sksy sepert
yang ditunjukkan oleh Gbr. 2 (1

Inti sel serviks terisolasi membuat proses segmse
dengan metode Otsu berjalan lebih maksimal. Ad:
penggunaan metode Otsu sebab metode otsu menel
pengambangan adaptif dalam proses segmentasieidabtr
membuat setiap citra memiliki nilai arrng masing-masing,
yang lebih mewakili karakter citra tersebut, dadip
pengambangan global.

Ekstraksi fitur citra sel serviks dilakukan mengakan
Discrete cosine transform (DCT). Sebelum DCT diterapkan,
citra masukan terlebih dahulu dibagi ke dalam mlah
jendela berukuran nxnTiap pixel padamasing-masing
jendela dihitung nilai DCTya,untuk kemudian dihitung nilai
rata-rata dari kumpulanilai DCT pada jendela tersebut. Dari
proses ini akan dihasiélk r buah nilai ra-rata, untuk
kemudian disusumenjadi vektorfitur dari masing-masing
citra berukuran 1xr.

Proses pelatihan LVQ dilakukan dengan melati vektor
fitur dari 35 buah citra sel normal dan 14 bualecsel kanke
Karena jaringan LVQ diharapkan memiliki dua buahak
keluaran, maka Hmt awal yang digunakan berukuran ,
dimana baris pertama matriks berasal dari salah \sgttor
masukan citra sel kanker, dan baris kedua matekadal dar
salah satu vektor masukan citra sel nor

Proses pelatihan dilakukan dengan sejumketentuan
yang telah disebutkan pada bagian sebelur Proses
pelatihan ini menghasilkan matriks bobot berukuexr,
dimana baris pertama matriks menunjukvektor bobot citra
sel kanker, dan barikedua matriks menunjukkan vek
bobot citra sel normaikhirnya, proses deteksi kanker sev
dilakukan dengan memasukkevektor fitur dari 15 buah citra
sel normal dan 9 buabh citra sel kanl

Jaringan LVQ mendeteksieluaran dari masing-masing
vektor masukkardengan menempatkannpada kelas yang
memiliki jarak terdekat deng vektor bobot. Hasil deteksi
kanker serviks oleh jaringan LVQ dapat dilihat paddel 1

Dari Tabel 1 terlihat bahwa kesalahan deteksi haenyadi
pada citra Test 8, dimana citra kanker didetekdiagai
normal. Dengan begitu, beisarkan hasil deteksi tersebut,
didapatkan nilaiTrue possitive (TP), yaitu banyaknya citra sel
kanker yang terdeteksi sebagai kanker sebanyal
Selanjutnya,tidak ada nilaiFalse possitive (FP) yaitu
banyaknya citra sel normal yang terdeteksi sebkgaker.
Sedangan nilalrue Negative (TN) danFalse Negative (FN),
yaitu banyaknya citra sel norma yang terdeteksiagai
normal, dan banyaknya citra sel normal yang tekde
sebagai kanker masing masing sebesar 15 dan ladaekar
nilai TP, FP, TN, dan FNdi atas, dapat dihitung nilai
sensitivitas, spesifisitas, dan akurasi sebagé#kue
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. KESIMPULAN
Sensitivitas = ———— x 100% (7) . . .
TP + FN Perangkat lunak guna Deteksi Kanker Serviks Otamati
Spesifisitas = TN % 100% (8) Berbasis Jar_ingan Sarz_;\f Tiruaearning Vector ann’_[izati on
TN + FP (LVQ) danDiscrete Cosine Transform (DCT) dari CitraPap
Akurasi = TP+ TN % 100% 9) Smear ber_hasil dirancang melalui delapan buah tahgpan
TP + TN + FP + FN metode, yaitupreprocessing, peregangan kontras, median

Sesuai dengan persamaan 7, 8, dan 9, didapatkan fiiter, operasi morfologi, segmentasi, ekstraksirfidengan
sensitivitas, spesifisitas, dan akurasi masing-ngasebesar piscrete Cosine Transform (DCT), pelatihan jaringan LVQ,

88,89 %, 100 %, dan 95,83 %. dan deteksi kanker serviks menggunakan jaringan LD
TABELI proses pengujian yang dilakukan, didapatkan ndasgivitas,
HASIL DETEKSICITRA UJI spesifisitas, dan akurasi yang tinggi yaitu masimagsing
0 0 0

Nama | Jarak ke | Jarak ke | Hasil Deteksi Keteranaan sebesar 88,89 %, 100 %, dan 95,83 %.

Citra | Kanker | Normal | Deteksi | Sebenarnya 9

Test 1 2,23 4,31 Kankef Kanker Cocokl REFERENS!

Test 2 2,24 5,78 Kankef Kanker Cocokl

Test 4 466 7 44 Kankel Kanker Cocok [1] E. M. Dewi, “Ekstraksi Fitur dan Klasifikasi 88erviks Dengan

: : Metode Learning Vector Quantization (LVQ) Untuk ifkasi

TestS 1,96 5,76 Kankey Kanker Cocok Dini Kanker Serviks,” Universitas Airlangga, 2013.

Test 6 1,91 6,87 Kankey Kanker CocoK 5] J. Norup, “Classification of Pap Smear DataTbgnsductive

Test 7 5,29 5,70 Kanker Kanker Cocok| NeuroFuzzy Methods,” University of Denmark, 2005.

Test 8 4,95 3,46 Normal Kanker| Tidak Co¢old] L. Listyalina, “Implementasi Learning Vector @utization (LVQ)

Test 9 3,88 9,58 Kankel Kanker Cocok| Untuk Klasifikasi Kanker Paru dari Citra Foto Rogrg’

Universitas Airlangga, 2013.

Test10] 3,78 4,00 Kanker Kanker Cocok [4] A. Kadir and A. Susantdengolahan Citra. Yogyakarta: Penerbit

Test11] 5,41 0,88 Normal Normal Cocok ANDI. 2012.

Test12) 5,67 1,65 Normal Normal Cocok | [5] D. Putra,Pengolahan Citra Digital. Yogyakarta: Penerbit ANDI,

Test 13| 6,79 0,97 Normal Normal Cocok 20009.

Test 14| 5,24 1,94 Normal Normal Cocok | [6] R. C. Gonzalez and R. E. WoodBgital Image Processing, 2nd ed.

Test15 6,06 1,41 Normal Normal Cocok 7 ge\g Jggsneﬁlgsreglcs Fv'ﬁl'off Ojr}d S. L. EdBigjtal Image

Test16 5,28 1,63 Normal Normal Cocok Processing Using MATLAB, 2nd ed, 2nd ed. India: McGraw-Hill

Test17] 4,41 1,79 Normal Normal Cocok Education. 2009.

Test 18 7,00 2,66 Normal Normal Cocok | [g] N. Otsu, “No Title,”|EEE Tras. Syst. Man Cybern, pp. 62-66,

Test19] 5,53 0,88 Normal Normal Cocok 1979.

Test 20| 6,09 1,23 Normal Normal Cocok | [9] W. K. Pratt,Digital Image Processing, 4th ed. California: WILER-

INTERSCIENCE, 2007.
$es: g; g;; 123 :orma: morma: gocoi [10] L. V FausettFundamental of Neural Network: Architectures,
es : ! orma orma oco Algorithms, and Applications. Prentice-Hall, 1994.
Test 23] 5,65 1,78 Normal Normal Cocok
Test24] 4,37 1,44 Normal Normal Cocok
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