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Abstract: Features can be extracted from images based on pixel values. A classifier uses these
image features to classify the image by the mean of pattern recognition.

In this research, six features are extracted from mammogram image, i.e. normal mammogram
and mammogram with microcalsification, based on pixel values. Because of the presence of
microcalsification in mammograms can be an indicator of breast cancer, a pattern recognition
of these two type of mammograms is important. In this research, Support Vector Machines
(SVM) is used to recognize the pattern and classify the images based on six-feature input. The
proposed method is developed and evaluated using 98 samples. All samples are preprocessed
using linear scalling function and tophat transformation.

The result show that the SVM best perfomance in recognition the microcalcification is 100%,
using linear kernel and regularization parameter C = 100.

Keywords: normal, microcalsification, features, linear scalling function, tophat, SVM

Citra dapat dianggap sebagai suatu sumber
informasi dengan simbol-simbol berupa nilai-
nilai piksel yang mungkin pada citra tersebut.
Misalnya, untuk citra aras keabuan maka ada 256
simbol yang mungkin yaitu nilai piksel 0 hingga
255. Dengan menggunakan asumsi ini maka
terdapat banyak ciri yang dapat diekstrak dari
sebuah citra, termasuk citra mamografi,
berdasarkan nilai piksel citra.

Ciri-ciri yang diekstrak dari suatu objek
dapat digunakan untuk mengenali jenis objek
yang bersangkutan. Dalam “penelitian ini akan
dilakukan pengenalan pola jaringan normal dan
jaringan  bermikrokalsifikasi pada  citra
mamografi menggunakan Support Vector
Machines (SVM) dengan masukan ciri-ciri citra
yang diekstrak berdasarkan nilai piksel citra.
Keberadaan mikrokalsifikasi pada jaringan
payudara menjadi tanda awal adanya kanker.
Semakin dini mikrokalsifikasi dapat dideteksi
maka semakin cepat pula penanganan medis
dapat dilakukan. Pada penelitian ini, jaringan
normal dan jaringan bermikrokalsifikasi akan
dikategorikan sebagai dua kelas yang berbeda

dan SVM akan digunakan untuk mengenali
kedua kelas tersebut.

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan
pengenalan pola jaringan normal dan jaringan
bermikrokalsifikasi pada citra mamografi
menggunakan Support Vector Machines (SVM)
dengan input ciri-ciri citra mamografi yang
diekstrak berdasarkan nilai pikselnya. Dalam
penelitian ini akan dilakukan prapengolahan citra
menggunakan fungsi penskalaan linear (linear
scalling function) dan transformasi fophat. Pada
proses selanjutnya akan dilakukan pengenalan
pola menggunakan SVM dengan masukan ciri-
ciri yang telah diekstrak. Hasil pengenalan pola
dengan kedua jenis prapengolahan tersebut
selanjutnya akan dibandingkan untuk mengetahui
tingkat pengenalan tertinggi yang dapat dicapai.

Penelitian ini dilakukan dengan bantuan
Matlab 7.1, prapengolahan citra
fungsi penskalaan linear (linear scalling function)
dan transformasi rophat, serta ciri-ciri citra yang
diekstrak adalah rerata, varians, standar deviasi,
entropi, beda nilai aras maksimum dan minimum
(selanjutnya disebut bedaanl), dan beda nilai aras
maksimum dengan nilai rerata (selanjutnya
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disebut bedaan2), Data citra mamografi diperoleh

dari basis data MIAS (Mammographic Image
Analysis Society).

LANDASAN TEORI
Perentangan Kontras

Wm{mmxhg)

(zero memory operations) yang memetakan suatu
aras keabuan tertentu yaitu u € [0, 255)] ke suatu
aras keabuan lain.

Citra mamografi seringkali ditemukan
sebagai citra dengan kontras rendah. Untuk

transformasi menggunakan fungsi penskalaan
linear (linear scaling function) untuk tiap nilai
piksel,

P, -(Pl—c)x:—:g+l

dengan
P.adnhl:ni'hipl'knlinpu.

)

dapat
pada Bergantung pada apakah objek
merupakan objek yang terang dengan latar
belakang gelap atau objek yang gelap dengan
latar belakang terang, transformasi fophat
fidefinisikan scbagai beri
Untuk objek terang,
TopHat(A, B)= A~(Ae B) ‘
= A-max(min(4)) -
Untuk objek gelap,
TopHat(A, B) = (A B)- A
~mpcop-4 W

dengan A  adalah objek yang akan
ditransformasikan, B adalah elemen penstruktur

(structuring element), notasi o menyatakan
operasi pembukaan (opening) untuk objek terang
dengan latar belakang gelap dan notasi «
menyatakan operasi pembukaan (opening) untuk
objokgalapdmslnl“behhngm
punhnanml.m:foumﬂmpiu
yang dilakukan elemen penstruktur
berbentuk disk. Pemilihan elemen penstruktur
berbentuk disk didasarkan pada kenyataan bahwa
mikrokalsifikasi secara visual terlihat sebagai
titik-titik kecil yang lebih terang dari daerah
sekitamya. Transformasi bertujuan  untuk
meningkatkan kontras citra sehingga ciri-ciri
ymsmbedakmmommﬂdmm

Skema ini dengan minimisasi
Mkomhnﬂ(swrﬂnm}
Pendekatan digunakan dalam

pmahmwaﬂlhwbuihmlm
normal pada citra mamografi  akan
dikelompokkan dalam satu kelas, yaitu kelas -1,
Sedangkan jaringan bermikrokalsifikasi akan
dikelompokkndl.lmkehumghm,yﬁmﬂ
Sehingga ada dua kelas klasifikasi citra termasuk
ke dalam kelas -1 atau kelas +1.

Gambar 1. Klasifikasi SVM dengan
hyperplane linear yang memaksimalkan
margin pemisah antara dua kelas

Dengan £ data pelatihan yang dapat
dinyatakan dengan (x,,y;) € RN > £l dani=1,
2, £, SVM akan mengestimasi suatu fungsi f:
RY — %1 sedemikian schingga f dapat
mengklasifikasikan data uji (x, y). Data akan
diklasifikasikan ke dalam kelas -1 jika f{x) < 0
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dan akan diklasifikasikan ke dalam kelas +1 jika
fx) = 0.

SVM akan memilih hyperplanes sebagai
fungsi yang memisahkan kedua kelas.
Hyperplane yang optimal adalah hyperplane
yang memaksimalkan margin pemisah dari data-
data yang terdekat. Hyperplane dengan margin
yang maksimal ditentukan sebagai suatu bentuk
fungsi keputusan,

f(x)=sgn£y,a,K(x.x,)+b 3)
=l

| maksimalkan Ii_.:c. '%uiﬂar“f#l'ﬂ) Y ¥y @

L]
|dengan Yay =0 0sqsC
[T]

dengan K(x. x;) adalah fungsi kernel, sedangkan
o; dan b ditentukan dengan menyelesaikan
persyaratan yang dinyatakan pada formula (4)
dan C adalah parameter regularisasi yang dipilih
oleh peneliti yang akan menentukan nilai-tawar
(tradeqff) antara kesalahan empiris dan kerumitan
SVM.

JALAN PENELITIAN
Bahan Penelitian

Citra mamografi yang digunakan dalam
penelitian ini diperoleh dari basis data MIAS.
Citra merupakan citra aras keabuan 8 bit
berukuran 1024 x 1024 piksel dengan ukuran
piksel 200 mikron. Basis data MIAS memberikan
informasi mengenai jenis abnormalitas dan
posisinya pada citra. Pada penelitian ini
digunakan 10 citra mamografi normal dan 10
citra mamografi bermikrokalsifikasi.

Metode Penelitian
Langkah-langkah yang dilakukan pada
penelitian ini diperlihatkan pada Gambar 2.

o
Rrm M amografl

| | o I
Gambar 2. Diagram blok langkah penelitian

Proses prapengolahan terdiri atas dua operasi
yaitu cropping dan transformasi untuk
meningkatkan kontras citra. Cropping dilakukan
untuk memperoleh sampel-sampel jaringan
normal dan jaringan bermikrokalsifikasi dari citra
mamografi. Dalam _penelitian ini digunakan
sampel citra berukuran 40 x 40 piksel, sampel

jaringan normal yang digunakan sebanyak 64
sampel dan sampel jaringan bermikrokalsifikasi
sebanyak 34 sampel. Jumlah sampel jaringan
normal yang digunakan lebih banyak daripada
jumlah sampel jaringan bermikrokalsifikasi
dengan alasan bahwa jaringan normal jauh lebih
bervariasi daripada jaringan bermikrokalsifikasi.
Pada penelitian ini digunakan dua jenis
transformasi untuk meningkatkan kontras citra.
Yang pertama adalah transformasi menggunakan
fungsi penskalaan linear (Jinear scalling function)
untuk tiap nilai piksel seperti dinyatakan pada
persamaan (1). Yang kedua adalah transformasi
tophat. Oleh karena mikrokalsifikasi adalah
objek terang dengan latar belakang gelap, maka

dalam penelitian ini digunakan persamaan (2a)

untuk proses peningkatan kontras citra
mamografi.
Ekstraksi  ciri-ciri citra  dilakukan

berdasarkan nilai-nilai piksel pada citra sampel.
Ekstraksi ciri dilakukan dua kali, yaitu pada
sampel dengan  transformasi menggunakan
fungsi penskalaan linear (linear scalling fumction)
dan pada sampel dengan transformasi fophat.
Ada enam macam ciri yang diekstrak, yaitu
rerata, varians, standar deviasi, entropi, beda nilai
aras maksimum dan minimum (selanjutnya
disebut bedaan1), serta beda nilai aras maksimum
dengan nilai rerata (selanjutnya disebut bedaan2).
Dalam pemrograman untuk memperoleh ciri-ciri
tersebut digunakan rumusan-rumusan sebagai
berikut.

rerata = ==Y u(m, ) ©)
varians = ";TZ[“(“]’ n) - rerata]’ (6)
std =J§Z[u(m,n>—rm1’ ™

bedaanl = max[u(m,n)] - min[u(m,n)] (8)

bedaan?2 = max[u(m,n)] —rerata ®

L-1
Entropi = E[-log,p, ] = -2_; p. ()log,p, (x) (10)

dengan u(m,n) adalah nilai piksel citra pada baris
ke-m kolom ke-n dan N adalah jumlah piksel
dalam sampel citra. Hasil ekstraksi ciri
menggunakan dua jenis prapengolahan ini akan
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digunakan sebagai masukan pengklasifikasi
SVM.

Support  Vector ~Machines (SVM)
merupakan metode pembelajaran yang terawasi.
Pada penelitian ini digunakan vektor input yang
terdiri atas enam ciri citra yang telah diekstrak
dari sampel-sampel jaringan normal dan jaringan
bermikrokalsifikasi pada tahap sebelumnya.
Jaringan normal akan dimasukkan ke dalam satu
kelas (yaitu —1) dan jaringan bermikrokalsifikasi
dimasukkan ke dalam kelas yang lain (yaitu +1).
Pengenalan pola dilakukan dua kali, yaitu dengan
masukan ciri-ciri citra dengan prapengolahan
menggunakan fungsi penskalaan linear dan
transformasi fophat. Hasil pengenalan pola
menggunakan kedua jenis prapengolahan ini
selanjutnya akan dianalisis dan dibandingkan.

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN
Hasil Penelitian

Hasil prapengolahan citra menggunakan
fungsi penskalaan linear dan transformasi tophat
diperlihatkan pada Gambar 3, yaitu untuk sampel
jaringan normal norm_I1.tif. Sedangkan pada
Gambar 4 diperlihatkan hasil prapengolahan
untuk sampel jaringan bermikrokalsifikasi
calc_18.tif.

Berikut adalah contoh hasil ekstraksi ciri
dengan prapengolahan transfomasi fophat untuk
sampel norm_l1.tif dan calc_18.tif (berturut-
turut adalah ciri rerata, varians, standar deviasi,
entropi, bedaan1, bedaan?). '

stats= 18825 69562 2.6375 2.5988 13.0000 11.1175
stats= 38706 69.7926 8.3542 32360 72.0000 68.1294

=ik,

(2) (b) (©)

Gambar 3. (a) Sampel jaringan normal,
norm_11.tif (b) Sampel setelah prapengolahan
dengan fungsi penskalaan linear (c) Sampel
setelah prapengolahan dengan transformasi
tophat

(a) ®) ©

Gambar 4. (a) Sampel jaringan
bermikrokalsifikasi; calc_18.tif (b) Sampel
setelah prapengolahan deagan fungsi
penskalaan linear (c) Sampel setelah
prapengolahan dengan transformasi fophar

Tabel 1 memperlihatkan jangkauan nilai
masing-masing ciri untuk semua sampel yang
digunakan dalam penelitian dengan
prapengolahan menggunakan fungsi penskalaan
linear, Sedangkan Tabel 2 memperlihatkan
jangkauan nilai masing-masing ciri untuk semua
sampel yang digunakan dalam penelitian dengan
prapengolahan transformasi rophat. Ciri-ciri yang
telah diekstrak dari sampel akan digunakan
sebagai masukan SVM.

Tabel 1 Jangkauan nilai ciri (dengan
transformasi menggunakan fungsi

penskalaan linear)
Jangkauan Nilai
Gl JarisgeoNormal  p dArieean

Rerata 02-1829 21,2-859
Varians 40,6-7829 1144-19389
Sid 64-885 10,7-44
Entropi 0-17,1 46-62
Bedaan| 52-255 78-204
Bedaan2 1922548 5291462

Tabel 2 Jangkauan nilai ciri (dengan
— transformasifophat)
— JumglavanNilal ____

uan Nilal
Jaringan
Ciri Jaringan Normal Bermikrokalsifikasi

Rerata 0,0050-2,8169 1,8425 - 3,8706
Varians 0,0040 - 10,3858 43215-69,7926
Sud 0,1999-32227 2,0788 - 83542
Entropi 0,0076 - 7,0703 4,5707 - 6,1755
Bedaanl 3I-20 16-72
Bedasn2 2,6981 - 17,6806 13,7125 - 68,1294

Hasil pengenalan pola jaringan normal
dan jaringan bermikrokalsifikasi dengan SVM
diperlihatkan dalam bentuk grafik pada Gambar
5, masing-masing menggunakan data ciri dari
sampel dengan prapengolahan menggunakan
fungsi penskalaan linear dan transformasi tophat.
Pengenalan pola dilakukan menggunakan kernel
linsear dengan nilai C yang bervariasi (0,1 hingga
10°).

Theghat Pengonsisn (%)
dusasnidd

a1 ' L]

[ = Urwar Scaing Furction —a= Tarstroes Tored |

Gambar 5, Hasil pengenalan pola jaringan
normal dan jaringan bermikrokalsifikasi

menggunakan SVM
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Dengan membandingkan hasil penelitian
yang diperlihatkan pada Gambar 3 dan 4, dapat
diketahui bahwa prapengolahan menggunakan
fungsi penskalaan linear dan transformasi tophat
secara visual dapat mempertegas perbedaan
antara  jaringan normal dan  jaringan
bermikrokalsifikasi. Transformasi fophat secara
visual lebih baik untuk membedakan kedua jenis
jaringan. Hal ini juga dapat diketahui dengan
memperhatikan rentang atau jangkauan masing-
masing ciri yang diekstrak untuk kedua jenis
jaringan yang diperlihatkan pada Tabel 1 dan
Tabel 2. Meskipun terdapat tumpang-tindih
(overlapping) jangkauan pada semua ciri yang
diekstrak, namun kombinasi enam ciri sebagai
masukan SVM temyata mampu menghasilkan
tingkat pengenalan tertinggi yaitu 100%. Tingkat
pengenalan tertinggi ini dicapai dengan
prapengolahan menggunakan transformasi rophat
dengan nilai C sebesar 100. Pada Gambar 5 juga
diperlihatkan hasil pengenalan pola dengan
prapengolahan menggunakan fungsi penskalaan
linear. Dengan prapengolahan jenis ini, tingkat
pengenalan pola tertinggi yang dapat dicapai
adalah 89,5%.

KESIMPULAN

Berdasarkan  hasil penelitian dan
pembahasan dapat ditarik beberapa kesimpulan
sebagai berikut.
Pertama, transformasi tophat secara visual dapat
lebih mempertegas perbedaan antara jaringan
normal dan jaringan  bermikrokalsifikasi
dibandingkan transformasi menggunakan fungsi
penskalaan linear.

Kedua, Support Vector Machines (SVM)
dapat digunakan untuk pengenalan pola jaringan
normal dan jaringan bermikrokalsifikasi pada
citra mamografi.

Ketiga, tingkat pengenalan tertinggi pada
penelitian ini adalah 100%. Hasil ini dicapai saat
SVM menggunakan kernel linear dan nilai C
sebesar 100, serta prapengolahan citra dilakukan
dengan menggunakan transformasi tophat.

Saran

Hasil pengenalan pola pada penelitian ini
selanjutnya dapat digunakan untuk mendeteksi
keberadaan jaringan bermikrokalsifikasi pada
citra mamografi digital dengan bantuan
komputer. Sistem deteksi yang otomatis
berbantuan komputer dapat digunakan sebagai
alat bantu bagi dokter atau ahli radiologi dalam
melakukan analisis hasil citra rekam medis,
khususnya rekam medis mammografi.
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