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DIAGNOSA AWAL CITRA MELANOMA MENGGUNAKAN METODE SVMBOOSTINGMaula
N.M.Fachrurrozie1, Bilqis Amaliah2, Isye Arieshanti3 Teknik
Informatika, Fakultas Teknologi Informasi, ITS email :
[email protected], [email protected] ,
[email protected]

ABSTRAKSIMelanoma adalah sejenis kanker berbahaya yang bersifat
agresif dan menyebar dengan cepat. Kanker ini timbul di sel-sel
yang memproduksi pigmen melanin, yaitu pemberi warna pada kulit.
Seringkali melanoma agak sulit dibedakan dengan luka biasa yang
bukan kanker. Namun jika bisa didiagnosa sejak dini, maka resiko
yang diakibatkan bisa diminimalisir. Pada tugas akhir ini penulis
akan mendesain dan merancang sebuah sistem perangkat lunak yang
dapat mendiagnosa apakah sebuah luka pada kulit merupakan melanoma
atau bukan. Sistem dikembangkan dengan melakukan pelatihan atau
pembelajaran dengan menggunakan metode SVMboosting. SVMboosting
mencoba melatih Support Vector Machine (SVM) di tiap iterasi
adaboost. Dengan menggunakan metode SVMboosting diharapkan
mendapatkan hasil tingkat akurasi yang lebih tinggi saat proses
pelatihan sistem, dibandingkan hanya menggunakan metode SVM
saja.

untuk diagnosa secara klinis dari melanoma sebagai sebuah
dukungan untuk para pakar dermatologis dalam langkah analasis yang
berbeda, seperti deteksi batas luka[1], penghitungan fitur
diagnosa[2], klasifikasi pada tipe luka yang berbeda[2],
visualisasi[1], dan lain-lain.

2

MEDIAN FILTERING

Jenis filter ini tak terlalu merusak citra asli, untuk itu dalam
tugas akhir ini dipilih median filtering. Konsep dasar dari median
filtering adalah mengurutkan pikselpiksel berdasarkan intensitas
nilainya, kemudian dari data yang diurutkan tersebut diambil nilai
tengahnya. Setelah itu nilai dari pixel di tengah-tengah daerah
yang sedang di-filter diganti dengan nilai tengah yang telah
didapat [3].

1

PENDAHULUAN

Melanoma ganas adalah penyakit kulit paling berbahaya bagi
manusia, dan juga paling mematikan dari semua jenis kanker kulit
dan berkembang dari pertumbuhan kanker dalam lapisan pigmen kulit.
Permasalahan melanoma ini berkembang secara dramatis beberapa tahun
terakhir[1]. Jika diketahui lebih dini, melanoma dapat dihilangkan
dan pasien dapat disembuhkan. Diagnosa lebih dini terhadap melanoma
ganas adalah isu krusial diantara para pakar dermatologis. Namun,
pengalaman para pakar dermatologis menunjukkan adanya kesulitan
untuk membedakan melanoma dari luka terpigmen lain pada kulit,
seperti luka yang khas dan tidak khas yang tidak berbahaya[2].
Masalah ini menimbulkan ketertarikan untuk melakukan diagnosa
melanoma secara otomatis berdasarkan interpretasi citra warna
dermatoskopis. Salah satu usaha untuk membantu masalah ini adalah
pembuatan sistem komputer bantu (computer-aided systems atau
CAD)

Gambar 1 Konsep Median Filtering

3

NILAI KEKONTRASAN CITRA

Metode penguatan nilai kekontrasan ini menggunakan teknik
mapping nilai intensitas. Intensitas pixel-pixel pada citra input
dimap dengan batasan/ threshold tertentu, misal senilai minS untuk
batas minimal, dan maxS untuk batas maximal. Maka pixel-pixel pada
citra input yang memiliki intensitas di bawah batas minimal,
nilainya akan diset sama dengan batas minimal. Begitu juga untuk
pixel-pixel pada citra input yang memiliki intensitas di atas batas
maximal, nilainya akan diset sama dengan batas maximal. Untuk
pixel-pixel pada citra input yang memiliki intensitas diantara
batas minimal dan batas maximal, maka nilainya dipetakan/
diskalakan (mapping) untuk

1

MAKALAH SEMINAR TUGAS AKHIR PERIODE JUNI-JULI 2010 memenuhi
rentang nilai-nilai keabuan yang lengkap (dari batas minimal sampai
dengan batas maximal ) dengan persamaan:

5

FLOOD-FILLING

(1) dengan, S = citra output maxS = batas maximal (untuk citra
output) minS = batas minimal (untuk citra output) R = citra input
maxR = intensitas terbesar dari pixel di citra input minR =
intensitas terkecil dari pixel di citra input

Pixel terisolasi didefinisikan sebagai beberapa pixel warna
hitam yang terdapat pada daerah yang dominan dikuasai pixel
berwarna putih, dan sebaliknya. Metode penghilangan pixel pada
daerah terisolasi adalah dengan mengisi (filling) lubang pada citra
biner (hitamputih). Lubang didefinisikan sebagai kumpulan pixel
pada background yang tidak bisa dijangkau dengan mengisi pada
background dari tepi citra. Metode yang dipakai pada pengerjaan
Tugas Akhir ini adalah metode flood-filling [5]. Metode flood fill
disebut juga dengan seed fill, adalah sebuah algoritma yang
menentukan suatu area yang terhubung kepada sebuah node pada array
multi dimensi. Berikut akan dijelaskan algoritma dari metode
flood-fill. Flood-fill (node, warna-target, warna-pengganti) 1.
Jika warna pada node sama dengan warna-target, maka algoritma
selesai. 2. Ubah warna pada node dengan warna-pengganti 3. Lakukan
Flood-fill (satu langkah ke kiri dari node sekarang, warna-target,
warna-pengganti) 4. Lakukan Flood-fill (satu langkah ke kanan dari
node sekarang, warna-target, warna-pengganti) 5. Lakukan Flood-fill
(satu langkah ke atas dari node sekarang, warna-target,
warna-pengganti) 6. Lakukan Flood-fill (satu langkah ke bawah dari
node sekarang, warna-target, warna-pengganti) 7. Selesai

4

THRESHOLDING

Banyak cara atau metode untuk menentukan nilai threshold, salah
satunya adalah metode Otsu [4]. Metode Otsu berasumsi bahwa citra
yang akan dicari nilai threshold-nya memiliki 2 kelas pixel, yaitu
objek dan latar belakang citra, lalu menghitung threshold yang
optimal yang memisahkan kedua kelas tersebut sehingga penyebaran
gabungan dari kedua kelas tersebut (intraclass variance) adalah
minimal, dan didefinisikan sebagai bobot jumlah dari variance dari
kedua kelas : (3) Dengan bobot i adalah kemungkinan dari kedua
kelas dipisahkan oleh nilai threshold t dan adalah variance dari
kelas-kelas tersebut. Metode Otsu menjelaskan pada kita bahwa
meminimalkan nilai intra-class variance adalah sama dengan
memaximalkan inter-class variance.

6 6.1

EKSTRAKSI FITUR ABC Asymmetry

(4) Dimana adalah kemunginan kelas dan adalah ratarata kelas
yang nilainya diupdate secara iteratif. Ide ini menghasilkan
algoritma yang efektif seperti dijelaskan berikut ini : 1. Hitung
histogram dan nilai kemungkinan masingmasing level intensitas. 2.
Inisialisai nilai untuk dan . 3. Ulangi langkah berikut untuk
t=1...intensitas maximum a. Update nilai dan . b. Hitung yang
maximal. 4. Nilai threshold didapat dari nilai

Sebuah tahi lalat non kanker/ non melanoma pada umumnya
berbentuk simetris dan sirkular sedangkan melanoma biasanya tumbuh
secara iregular dan asimetris. Asymmetry Index Pada pencarian nilai
asymmetri index, titik origin (0,0) dari koordinat kartesius
ditetapkan pada pusat massa G dari area luka L, dengan L
didefinisikan oleh fungsi biner z(i, j) (dengan z(i,j) = 1 jika (i,
j) L, selain itu 0). Momen inersia kuadratik I() dari suatu citra
luka L yang berhubungan dengan sembarang sumbu yang melalui G
menunjukkan sudut terhadap sumbu horisontal dari koordinat
kartesius , dan diberikan dalam Persamaan (5):

(5)

2
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jarak antara pixel yang ditinjau (i, j) dan proyeksinya pada ,
sepanjang normal garis . Sumbu utama mayor didapat dari momen
inersia terkecil dari L dan memiliki arah tegak, 0. Sumbu utama
mayor tersebut bisa didapat dengan menghitung turunan dari
Persamaan (5) dan mengeset turunannya dengan 0 seperti dalam
Persamaan (6) di bawah ini:

(13)

di mana subscript k mengidentifikasikan sumbu utama (mayor vs.
minor), Ak berupa area non-overlap saat luka dilipat dan AL (AL = )
adalah area luka. Lengthening Index

(6) di mana mc11 merepresentasikan momen standar, mc20
merepresentasikan momen kuadratik yang berhubungan dengan sumbu
horisontal koordinat kartesius Gx dan mc02 merepresentasikan momen
kuadratik yang berhubungan dengan sumbu vertikal koordinat
kartesius Gy. Berikut ini adalah rumus dari beberapa momen tadi:
(7)

Pengukuran ini digunakan untuk mendeskripsikan pemanjangan
sebuah luka, misalnya derajat anisotropy luka. Pemanjangan luka
berhubungan dengan nilai eigen , dari matriks tensor inersia.
Lengthening index ini didefinisikan oleh perbandingan antara momen
inersia (terhadap sumbu mayor) dan momen inersia (terhadap sumbu
minor).

(14)

(15) (8) (16) (9)

6.2Dengan, (10) keterangan : I(x,y) adalah nilai intensitas
pixel pada koordinat x,y.

Border Irregularity

Luka tidak berbahaya umumnya punya pembatas yang jelas. Sebuah
melanoma, sering menunjukkan pembatas tak jelas atau kabur yang
mensinyalkan pertumbuhan dan peyebaran kanker. Compactness Index
Indeks kepadatan (Compactness Index / CI) adalah pengukuran bentuk
pembatas paling populer yang mengetimasi kebulatan obyek 2D. Namun,
pengukuran ini sangat sensitif terhadap noise di sepanjang
pembatas/ tepi area luka yang nilainya dikuatkan oleh kuadrat dari
keliling luka.

(11)

(12) Sumbu utama minor dari L memiliki arah 0 + /2 menghasilkan
arah yang melintang terhadap L yang berarti memiliki momen inersia
terbesar. Sumbu melintang dan tegak yang telah didapatkan bisa
digunakan untuk mengkalkulasi nilai asymmetri index. Ini dilakukan
dengan melipat area luka L pada kedua sumbu tadi dan mengukur area
non overlap seperti dalam Persamaan (13).

(17)

di mana PL adalah keliling luka.

3
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Dimension Fractal dimension dapat dihitung dengan metode
perhitungan kotak (box-counting). Metode ini membagi citra menjadi
kotak-kotak dengan berbagai variasi ukuran (r). Salah satu contoh
penentuan nilai r adalah 2k, dengan k = 0, 1, 2, dst, dan 2k, lebih
kecil dari ukuran citra. Gambar 2.6 menunjukkan ilustrasi metode
box-counting. tepi C). Untuk mengestimasi iregularitas pembatas
dilakukan analisa nilai variance dari distribusi jarak radial :

(19)

di mana md adalah mean jarak d2 antara titik- titik pembatas dan
sentroid GL (titik pusat luka). Pigmentation Transition Fitur
penting ini menjelaskan tentang transisi dari pigmentasi antara
area luka dan kulit sekitarnya. Tepi area luka yang berubah
pigmentasi secara tajam mengindikasikan bahwa luka adalah melanoma,
sedangkan pemudaran perlahan-lahan (gradasi) mengindikasikan luka
tak-berbahaya. Maka, disini dipertimbangkan komponen luminansi
lum(i, j) (Persamaan 20) dari warna citra asli sebagai tiga
komponen warna yang berbobot sama. Lalu, diestimasi gradient
magnitude dari komponen intensitas lum sepanjang pembatas/ tepi
luka C di kulit. Diperoleh K set nilai gradient magnitude e(k) (1 k
K, dimana K adalah jumlah sample tepi luka) yang mendeskripsikan
secara lokal transisi antara luka dan latar belakang citra (kulit)
di tiap pixel tepi luka. Untuk menjelaskan transisi secara global,
digunakan mean me dan variance ve dari nilai magnitude gradien e(k)
yang mendeskripsikan level kecuraman dan variasinya secara global
(Persamaan 21). (20)

Gambar 2 Metode Box-Counting

Contoh untuk citra luka pada kulit, digunakan grid kotak yang
membagi- membagi citra, dengan masing- masing kotak berukuran r x r
(Gambar 2). N(r) adalah jumlah pixel yang berisi potongan pembatas/
tepi luka. Ukuran pixel berbeda (nilai r berbeda) digunakan dan fd
diperoleh dari gradien atau kemiringan garis regresi log (r)
terhadap log(N(r)).

(21)

6.3

Color Variation

Gambar 3 Kalkulasi fractal dimension (fd) menggunakan metode
box-counting

Secara keseluruhan, hubungan antara N(r) dan fd dapat
diungkapkan sebagai berikut: (18) Edge Abruptness Luka dengan
pembatas/ tepi yang iregular (Edge Abruptness) memiliki nilai
variance jarak radial yang besar (contoh d2, jarak antara sentroid
GL dan pembatas/4

Salah satu tanda awal dari melanoma ialah munculnya variasi
warna dalam warna. Karena melanoma tumbuh dalam sel penumbuh
pigmen, mereka sering berwarnawarni sekitar coklat, coklat gelap,
atau hitam, tergantung produksi pigmen melanin di kedalaman berbeda
pada kulit. Color Homogeneity Histogram dari luminansi warna pada
luka dibagi dalam tiga interval yang panjangnya sama. Interval yang
berelasi ke nilai luminance ketiga terkecil mendefinisikan area
gelap. Level intermediate berelasi ke yang lain dan tidak terlibat
dalam kuantifikasi warna. Lalu, homogenitas warna, dijelaskan
sebagai jumlah transisi

MAKALAH SEMINAR TUGAS AKHIR PERIODE JUNI-JULI 2010 zona lebih
terang/zona lebih gelap ke zona lebih gelap/zona lebih terang
ketika memindai luka secara horisontal dan vertikal. Korelasi
antara geometry and photometry Atribut ini mengevaluasi distribusi
warna pada luka. Termasuk penjelasan evolusi level warna dari
sentroid GL menuju pembatas/ tepi luka (Persamaan 19). Nilai lebih
besar menunjukkan luka tak-berbahaya karena luka takberbahaya
memiliki aspek target, sedangkan nilai yang kecil menandakan bahaya
melanoma. (22) di mana md dan vd adalah mean dan variance jarak d2
yang telah dijelaskan sebelumnya pada Persamaan 19, ml dan vl
berhubungan dengan luminansi dan pL adalah semua elemen piksel yang
ada di dalam area luka.HYPERPLANE TERBAIK MARGINGambar 4 SVM
Gambarmencari hyperplane terbaik berusaha kedua kelas pemisah

(b)

7

SUPPORT VECTOR MACHINE

Gambar 4.(a) memperlihatkan beberapa pattern yang merupakan
anggota dari dua buah kelas, yaitu +1 dan 1. Pattern yang tergabung
pada kelas 1 disimbolkan dengan warna biru (kotak), sedangkan
pattern pada kelas +1, disimbolkan dengan warna merah (segitiga).
Permasalahan klasifikasi dapat diartikan sebagai usaha menemukan
garis (hyperplane) yang memisahkan antara kedua kelas tersebut.
Berbagai alternatif garis pemisah (hyperplane) ditunjukkan pada
gambar 4.(a). Untuk mendapatkan hyperplane terbaik yang memisahkan
kedua kelas, maka dicari margin yang paling maksimal. Margin
sendiri merupakan jarak antara hyperplane dengan pattern terdekat
dari masing-masing kelas yang biasa disebut sebagai support vector.
Garis solid berwarna merah pada gambar 4.(b) menunjukkan hyperplane
yang terbaik, yaitu yang terletak tepat pada tengah-tengah kedua
kelas. Pattren yang berada dalam lingkaran hitam adalah support
vector. Usaha untuk mencari lokasi hyperplane ini merupakan inti
dari proses pembelajaran pada SVM [8]. Data yang tersedia
dinotasikan sebagai xi. Label masingmasing kelas dinotasikan yi
{1,+1} untuk i = 1,2,...,l , dengan l adalah banyaknya data.
Diasumsikan kedua kelas 1 dan +1 terpisah secara sempurna oleh
hyperplane yang didefinisikan (23) dengan w adalah euclidean norm
dari hyperplane dan b adalah bias.

Support Vector Machine (SVM) adalah salah satu metode yang
akhir-akhir ini banyak mendapat perhatian sebagai state of the art
dalam pattern recognition [6][7]. Boser, Guyon dan Vapnik adalah
para pengembang dari metode Support Vector Machine (SVM). ini dan
dipresentasikan pertama kali di Annual Workshop on Computational
Learning Theory pada tahun 1992. SVM berusaha mencari hyperplane
yang terbaik pada input space. Prinsip dasar SVM adalah linear
classifier, namun terus dikembangkan agar dapat bekerja pada
problem yang non-linear, yaitu dengan memasukkan konsep kernel
trick pada ruang kerja berdimensi tinggi[8].

HYPERPLANE KELAS -1 KELAS +1

(a)

Seperti telah dijelaskan sebelumnya, bahwa untuk mendapatkan
Margin terbesar dilakukan dengan memaksimalkan nilai jarak antara
hyperplane dan titik . Hal ini dapat dirumuskan terdekatnya,
yaitu5

MAKALAH SEMINAR TUGAS AKHIR PERIODE JUNI-JULI 2010 sebagai
permasalahan Quadratic Programming (QP). Salah satu metode
komputasi yang dapat digunakan untuk memecahkan problem ini adalah
Lagrange Multiplier.

8

ADABOOST

Boosting memiliki definisi yaitu sebagai cara untuk menciptakan
pengklasifikasi kuat (strong classifier) yang akurat dengan
mengkombinasikan beberapa pengklasifikasi lemah (weak classifier)
dengan membentuk suatu comittee[9]. AdaBoost yang merupakan
kependekan dari Adaptive Boosting adalah metode boosting yang
banyak digunakan. AdaBoost melatih pengklasifikasi dasar secara
sekuensial (iteratif). Pada tiap iterasi, pengklasifikasi dasar
dilatih dengan menggunakan training set dengan koefisien bobot yang
bergantung dari performa pengklasifikasi pada iterasi sebelumnya
untuk memberikan nilai bobot yang lebih besar pada data point yang
salah terklasifikasi (misclassified). Jika pengklasifikasi dasar
telah dilatih sebanyak yang dikehendaki, maka seluruh
pengklasifikasi dasar yang dilatih pada tiap iterasi dikombinasikan
untuk membentuk suatu comittee dengan menggunakan
koefisien-koefisien bobot berbeda pada tiap pengklasifikasi
dasar.

F(x) > +1

bF(x) = +1 F(x) < -1 F(x) = -1 KELAS -1 KELAS +1 HYPERPLANE
TERBAIKGambar 5 Pembagian daerah kelas dengan hyperplane

F(x) = 0

9

SVMBOOSTING

Setiap data dipetakan pada ruang input ke ruang vektor baru yang
berdimensi lebih tinggi melaui fungsi (x), sehingga kedua kelas
dapat terpisah secara linier oleh sebuah hyperplane. Namun,
transformasi tidak diketahui dan sangat sulit dipahami. Maka fungsi
kernel dapat menggantikan perhitungan dot product dan
mendefinisikan secara implisit transformasi . Ini lah yang disebut
sebagai kernel trick, yang dirumuskan sebagai berikut : (24) Dengan
demikian, kita tidak perlu mengetahui wujud dari fungsi nonlinier
pada proses penentuan Support Vector, namun kita hanya cukup
mengetahui fungsi kernel yang dipakai,. Maka rumus Klasifikasi
pattern akan berubah menjadi : (25) Sedangkan untuk kernel sendiri,
terdapat bermacammacam jenis, diantaranya seperti Tabel 1Tabel 1
Jenis- jenis kernel

SVMboosting adalah boosting yang menggunakan RBFSVM sebagai
component classifier di adaboost[10]. RBFSVM adalah sebuah support
vector machine dengan menggunakan kernel RBF (Radial Basis
Function) atau yang biasanya dikenal dengan Gaussian kernel. Ketika
menerapkan metode boosting untuk meningkatkan kekuatan component
classifier, component classifier tersebut harus diperlemah secara
tepat agar memperoleh manfaat dari boosting [10]. Oleh karena itu,
jika RBFSVM digunakan sebagai component classifier di AdaBoost,
sebuah nilai yang relatif besar, dimana RBFSVM relatif lemah,
dipilih. Dalam SVMboosting ini, teknik pembobotan ulang digunakan
untuk memperbarui bobot training sample. Berikut ini adalah
algoritma SVMboosting dan penjelasannya : 1. Input : Training set
beserta labelnya {(x1,y1),...,(xN,yN)}, inisialisasi nilai (ini),
nilai minimal dari (min), perubahan nilai (step). 2. Inisialisasi
bobot training set : , untuk i = 1,...,N. 3. Lakukan selama ( min)
(1) Latih component classifier RBFSVM ht (2) Hitung error dari ht.
Fungsi error adalah seperti di bawah ini : (26) (3) Jika t >
0.5, maka turunkan nilai sebesar step dan kembali ke (1) (4) Set
bobot component classifier ht. Rumus untuk menentukan bobotnya
adalah :6

Jenis Kernel Polynomial Gaussian (Radial Basis Function)

Definisi

Sigmoid

MAKALAH SEMINAR TUGAS AKHIR PERIODE JUNI-JULI 2010

(27) (5) Update bobot training set. Rumusnya adalah : (28)
Dengan Ct adalah konstanta normalisasi, dan (29) 4. Output :
(30)

11 UJI COBA DAN EVALUASI 11.1 Karakteristik Data Uji CobaUji
coba dilakukan pada data citra yang berjumlah 200, 100 data citra
melanoma dan 100 data citra nonmelanoma. Dari 200 data tersebut,
diambil 150 data untuk proses pembelajaran sistem (training set)
dan 50 data untuk pelatihan sistem (testing set).

11.2 Uji Coba Pemrosesan CitraUji coba dilakukan terhadap citra
melanoma dan non melanoma. Hasil uji coba pemrosesan citra dapat
diamati pada Tabel 2Tabel 2 Hasil pemrosesan citra melanoma

10

PERANCANGAN PROSES

Pada bagian ini akan diuraikan perancangan proses dalam
pembuatan perangkat lunak untuk melakukan binerisasi citra dokumen.
Perancangan proses ini bertujuan untuk memperjelas hubungan antar
proses beserta langkahlangkah yang dilakukan pada setiap proses.
Secara garis besar, proses yang dilakukan adalah : 1. Data Input:
Citra Dermatoskopis 2. Preprocessing 3. Segmentation 4. Ektraksi
Fitur ABC 5. Jika masih pada tahap pelatihan sistem, maka dilakukan
klasifikasi dengan metode SVMboosting, dan menghasilkan parameter
output. 6. Jika sedang melakukan tahap pengujian sistem, proses
voting dengan SVM menggunakan parameter bobot hasil proses
pelatihan sistem. Dan pada akhirnya menghasilkan suatu kesimpulan
diagnosa.

No

CITRA MELANOMA

HASIL PEMROSESAN

1

2

3

4

Gambar 6 Blok Diagram Keseluruhan Proses

7
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5

4

Citra no.1 mampu tersegmentasi meskipun terdapat perbedaan
intensitas citra pada bagian kanan atas citra. Citra no. 2, 4 dan 5
dapat tersegmentasi dengan baik. Pada citra no.3 terlihat daerah
kemerahan gelap yang mengelilingi pusat yang berwarna hitam, dan
perangkat lunak mampu menggolongkan daerah tersebut menjadi daerah
luka. Tabel 3 adalah hasil uji coba terhadap beberapa citra
nonmelanoma.Tabel 3 Hasil pemrosesan citra non-melanoma
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N o

CITRA NONMELANOMA

HASIL PEMROSESAN

Citra no.1, 2 dan 5 mampu disegmentasi dengan mudah karena
perbedaan yang mencolok antara daerah luka dan kulit. Citra no. 3
kurang tersegmentasi dengan baik karena perbedaan antara daerah
luka dengan kulit sangat kecil. Namun pada citra no.3 terlihat
daerah kemerahan gelap yang mengelilingi pusat yang berwarna hitam,
dan perangkat lunak mampu menggolongkan daerah tersebut menjadi
daerah luka.
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11.3 Uji Coba SVMPerforma SVM dipengaruhi oleh parameter SVM
yaitu C, dan parameter kernel RBF yaitu . Oleh karena itu,
dilakukanlah uji coba dengan tujuan untuk mendapatkan nilai
parameter C dan yang optimal yang menyebabkan tingkat error(error
rate) yang kecil. Berikut skenarionya : 1. Untuk parameter C, diuji
dengan nilai 10-1, 100, dan 101. 2. Untuk parameter ,diuji dengan
nilai

2

Untuk melakukan skenario uji coba, digunakan dataset dengan
ukuran data pelatihan (training set) adalah 200, dengan 150 sebagai
data training set, dan 50 sebagai data uji (testing set). 3 Pada
Tabel 4 nilai error rate disajikan dengan format nilai prosentase.
Cara mendapatkan error rate adalah dengan menghitung jumlah data
uji yang salah diprediksi oleh perangkat lunak, kemudian dibagi
dengan jumlah semua data uji yang digunakan.
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MAKALAH SEMINAR TUGAS AKHIR PERIODE JUNI-JULI 2010 Tabel 4 Hasil
uji coba SVM ERROR RATE C=0,1 C=1 42% 42% 42% 42% 32% 32% 34% 34%
32% 32% 32% 28% 36% 30% 40% 36% 42% 40% 42% 42% C=0,1

11.4 Uji Coba SVMboostingC=10 42% 40% 36% 34% 32% 24% 26% 26%
36% 40% C=1 Uji coba SVMboosting dilakukan dengan beberapa
skenario. Tiap skenario menggunakan parameter C yang sama, yaitu 10
dan juga menggunakan init dan min yang sama, yaitu 150 dan 1. Namun
tiap skenario menggunakan step yang berbeda-beda. Dan hasil uji
coba tiap skenario disajikan dalam Tabel 5 Tabel 5 Hasil uji coba
SVMboosting step 1 2 3 4 Jumlah 35 33 28 25 SVM Waktu 8,2 7,9 6,2
6,0 Eksekusi (detik) Error Rate 22% 20% 20% 22%

2-2 2-1 20 21 22 23 24 25 26 27

5 26 6,2

0,5 0,4 0,3 0,2 0,1 0

ERROR RATE

22%

Berdasarkan tabel 5, error rate turun (performa naik) ketika
step naik menjadi 2 maupun 3. Namun error rate naik (performa
turun) kembali saat step menggunakan 4 ataupun 5. Performa bagus
(error rate kecil) ketika step bernilai 2 dan 3. Namun waktu
eksekusi ketika step bernilai 3 lebih cepat 1,6693 detik dibanding
saat menggunakan nilai 2. Waktu eksekusi menunjukkan waktu untuk
menjalankan tahap pengujian sistem.

n-2 -1 0 1

=2

2

3

n4

5

6
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Gambar 7 Grafik hasil uji coba SVM Berdasarkan Tabel 4 maupun
grafik di Gambar 7, hasil uji coba SVM, ketika menggunakan nilai
yang sangat kecil, yaitu 2-2 performa SVM kurang begitu baik
(terlihat dari error rate yang cukup besar, yaitu sekitar 42%).
Performa SVM semakin membaik dengan naiknya nilai yang digunakan.
Dan pada puncaknya, performa SVM paling baik (dengan error rate
terkecil) ketika menggunakan nilai parameter 23. Performa SVM
kembali turun (error rate naik) saat nilai terus dinaikkan. Dari
tiga parameter C yang digunakan (0.1, 1, dan 10) performa terbaik
(dengan error rate terkecil) didapat saat menggunakan nilai 10.
Berdasarkan performa SVM terbaik yang didapat, maka untuk uji coba
SVMboosting akan digunakan parameter C=10. Nilai terbaik yang
didapat dari uji coba SVM akan menjadi pertimbangan dalam
menentukan nilai min maupun init.

11.5 Perbandingan SVM dengan SVMboostingUntuk melakukan skenario
uji coba ini, digunakan dataset dengan ukuran data pelatihan
(training set) adalah 200, dengan 150 sebagai data training set,
dan 50 sebagai data uji (testing set). Uji coba dilakukan sebanyak
5 kali, dengan masing-masing percobaan berbeda komposisi data
training set maupun testing set. Tabel 6 menyajikan perbandingan
antara SVM dengan berbagai SVMboosting. Tabel 6 Tabel perbandingan
SVM dengan SVMboosting SVM SVMboosting Error 24% 28% 26% 22% 28%
25,6% Waktu (detik) 0,234 0,232 0,236 0,231 0,238 0,234 Error 20%
28% 22% 26% 28% 24,8% Waktu (detik) 5,984 5,531 13,28 3,125 3,421
6,2682

Uji Coba ke-

1 2 3 4 5 Ratarata
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MAKALAH SEMINAR TUGAS AKHIR PERIODE JUNI-JULI 2010 Terlihat
bahwa secara performa SVMboosting sedikit lebih baik dengan
rata-rata tingkat error yang lebih kecil dibanding SVM. Namun waktu
eksekusi SVMboosting jauh lebih lama dibanding SVM. Perbedaan
rata-rata waktu eksekusi antara SVM dan SVMboosting sebesar 6,0342.
Artificial Intelligence, Vol.17, No.3, pp.459-486. 2003. [7].Tsuda
K. Overview of Support Vector Machine. Journal of IEICE, Vol.83,
No.6, pp.460-466. 2000. [8].Nugroho A S, Witarto A B, Handoko D.
Support Vector Machine : Teori dan aplikasinya dalam
bioinformatika. IlmuKomputer.com. 2003. [9].Widyanto M R, Fatichah
C. Boosting with Kernel Base Classifiers for Human Object
Detection. Asian Joutnal of Information Technology. 2008. [10]. Li
X, Wang L, Sung E. AdaBoost with SVMbased component classifier.
2007.
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KESIMPULAN

Berdasarkan hasil uji, dapat diambil kesimpulan sebagai berikut
: 1. Keberhasilan SVMboosting dalam melakukan klasifikasi dengan
error rate sebesar 20% (akurasi 80%) membuktikan bahwa tahapan
pemrosesan citra yang meliputi filtering (median filtering),
penguatan tepi (mapping nilai intensitas), segmentasi (thresholding
dan flood-filling), serta proses ekstraski fitur ABC terbukti mampu
menghasilkan vektor fitur dari citra melanoma yang berbeda dengan
vektor fitur citra non-melanoma. 2. Dibandingkan dengan SVM,
SVMboosting memiliki error rate yang lebih rendah (akurasi lebih
baik) sebesar 0,8%. Akan tetapi SVMboosting membutuhkan waktu
komputasi yang lebih lama, dengan perbedaan waktu eksekusi dengan
SVM sebesar 6,0342 detik.
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SARAN

Berdasarkan hasil uji, terdapat beberapa saran untuk
pengembangan lebih lanjut : 1. Data citra hendaknya diperhatikan
lagi mengenai skala ukurannya. 2. Seleksi fitur untuk meningkatkan
performa klasifikasi. 3. Pemrosesan citra bisa mengatasi citra
dengan perbedaan intensitas cahaya yang tidak rata.
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